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Cap´ıtulo 1
Introduccio´n
El universo de la Inteligencia Artificial es uno de los campos ma´s in-
teresantes y amplios del mundo de la Informa´tica. Sus te´cnicas, potencia
y el gran abanico de a´reas de aplicacio´n que abarca, hacen de ella una de
las principales fuentes de investigacio´n y experimentacio´n, adema´s de servir
como punto de referencia para lograr avances y mejoras en todos los campos
imaginables.
Dentro de ese gran abanico no so´lo se encuentran trabajos directamente
relacionados con la informa´tica, sino que tambie´n existen aplicaciones en el
mundo empresarial (gestio´n del tiempo, gestio´n de recursos, optimizacio´n
de costes, ana´lisis bursa´til...), en juegos, medicina e incluso en las artes.
E´ste u´ltimo siempre ha sido un espacio complicado y apasionante en el que,
aunque a priori parec´ıa complicado introducirse, se han realizado ya varias
incursiones de gran intere´s. Por ello, avances que hasta hace unos an˜os se an-
tojaban impensables, hoy en d´ıa son una realidad. Actualmente, podemos en-
contrar desde pequen˜os robots capaces de pintar ([Moura, 2004]), a otros con
la habilidad de escribir ([Moura, 2005]) e incluso los primeros sistemas ca-
paces de expresar sensibilidad y emociones ([Shibata and Jennings, 1996]).
Otra rama art´ıstica que ha sido tratada por la informa´tica es la de la
mu´sica. Como todos sabemos, la utilizacio´n del ordenador en la creacio´n
musical es un feno´meno extendido. A medida que se han sucedido los avances
en este campo los ordenadores personales se han ido conviertiendo en una
herramienta cada vez ma´s indispensable ya que permiten introducir multitud
de efectos y giros en melod´ıas y ritmos, simplificar el proceso de mezclado
de pistas y facilitar el acceso a la informacio´n musical propiamente dicha.
Sin embargo, esta parte de la informa´tica aplicada a la mu´sica carece
de cualquier acercamiento a la Inteligencia Artificial ya que, en este caso,
1
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lo que principalmente se hace es realizar modificaciones a obras musicales
previamente creadas. Pero, ¿Y si ahora lo que se persigue es la creacio´n de
mu´sica? ¿Ser´ıa capaz un programa de componer ritmos y melod´ıas desde
cero? ¿Y utilizando te´cnicas de Inteligencia Artificial?
Este proyecto pretende dar respuesta a estas y otras cuestiones. A lo
largo de este documento se presentara´ el estudio realizado sobre el empleo
de te´cnicas de computacio´n evolutiva a la composicio´n de mu´sica de manera
automa´tica, incluyendo un ana´lisis previo del problema y del entorno, el
estado del arte, experimentos realizados y los resultados obtenidos para cada
uno de ellos.
Uno de los factores que ha llevado a la realizacio´n de este proyecto es,
como se ha comentado anteriormente, el hecho de que el a´rea de las artes,
y ma´s concretamente el de la mu´sica, ha sido siempre uno de los campos de
exploracio´n ma´s atractivos. Esto es debido a su gran complejidad y subjeti-
vidad que han suscitado mucho intere´s dentro de la comunidad informa´tica.
Au´n as´ı, los resultados obtenidos hasta la fecha no son demasiado numerosos
y en un porcentaje muy elevado distan de lo que puede llegar a construir la
creatividad humana. Por este motivo, el reto que plantea este proyecto es
considerable, pero tambie´n otorga emocio´n e ilusio´n por dar un paso ma´s en
esta l´ınea de investigacio´n tan relevante.
Antes de entrar con ma´s profundidad en las diferentes partes del estu-
dio realizado, se presenta a continuacio´n un breve repaso a las principales
te´cnicas de Inteligencia Artificial existentes as´ı como algunos conceptos que
pueden resultar importantes para el completo entendimiento de los procesos
realizados. A medida que se avance a trave´s de estos aspectos, se ira´n relacio-
nando con sus aplicaciones y apariciones en el mundo de la creacio´n musical
y sobre todo se analizara´ el motivo por el cual este a´rea es de especial intere´s
para el desarrollo y aplicacio´n de Algoritmos Gene´ticos.
1.1. Inteligencia Artificial
Las palabras Inteligencia Artificial admiten numerosas de definiciones.
Una de ellas es la de la rama de la ciencia que estudia el uso de los or-
denadores para crear lo que se ha llamado ”vida artificial” o ”vida inteli-
gente” ([Ray, 1992]). Lo que viene a significar esta definicio´n es que estudia
la creacio´n de programas que a trave´s de diferentes procesos sean capaces
de evolucionar en la misma l´ınea que lo hacen los seres humanos, naciendo,
creciendo, aprendiendo, reproducie´ndose y muriendo. De este modo se fusio-
na la capacidad de procesamiento y almacenamiento de los ordenadores con
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la capacidad de razonamiento humana, lo que puede originar unos avances
incre´ıbles para la humanidad.
Ya lo dice Raymond Kurzweil ([Kurzweil, 1998]), considerado un espe-
cialista en inteligencia artificial y conocido, entre otras cosas, por sus pre-
dicciones basadas en su ”Ley de los crecimientos acelerados”, en la que de
forma resumida, se explica que todo lo que nos rodea cambia de una forma
ma´s ra´pida de los que nos esperamos y esto, aplicado al mundo de los orde-
nadores, significa que los dispositivos son cada vez ma´s potentes, cada vez
mas pequen˜os y su evolucio´n sigue su curso. De esta manera, predice que
en la de´cada del 2020 seremos capaces de introducir nanobots (robots del
taman˜o de un glo´bulo rojo) en nuestro organismo con capacidad suficiente
como para detectar las enfermedades y combatirlas desde dentro. Adema´s
postula que en el 2030 habremos descubierto cua´l es el comportamiento de
las neuronas humanas y e´stas pasara´n a ser una tecnolog´ıa de la informa-
cio´n, de forma que podremos imitar su comportamiento con un programa e
introducirlas en nuestro cerebro hacie´ndonos ma´s inteligentes. Por u´ltimo en
su obra predice que para la de´cada del 2040 seremos capaces de descargar
nuestros pensamientos y recuerdos en un ordenador, de manera que incluso
podr´ıa resultar dif´ıcil distinguir el humano de la ma´quina.
A pesar de que las situaciones comentadas parecen muy futuristas, ya se
esta´n realizando experimentos dirigidos hacia estos objetivos y que dan una
idea del camino que queda por recorrer.
La Inteligencia Artificial agrupa gran cantidad de te´cnicas de muy dis-
tinta naturaleza y cada una de ellas se debe utilizar segu´n el a´mbito o ca-
racter´ısticas del problema concreto. Para el escenario al que se enfrenta este
proyecto se decidio´ que la ma´s indicada era la de la Computacio´n Evolutiva,
dentro de la cual encontramos los Algoritmos Gene´ticos.
Entre las te´cnicas cla´sicas de la Inteligencia Artificial se encuentran las
siguientes:
Sistemas Expertos ([Harmon and King, 1985]). Los sistemas expertos
basan su funcionamiento en la informacio´n proporcionada por un ex-
perto en el dominio en el que son aplicados. Se componen de una base
de conocimiento (un banco de datos) y de un motor de inferencia, que
consiste en una serie de reglas (normalmente if-else) que establecen la
salida correspondiente a unas entradas, que normalmente son solicita-
das a trave´s de un formulario o encuesta. Los expertos proporcionan
la informacio´n que luego procesara´ el motor de inferencia junto con
los datos de entrada para ayudar a resolver un determinado problema.
Una aplicacio´n t´ıpica de estos sistemas son en aplicaciones de ayuda
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a usuarios, que mediante un conjunto de preguntas cuyas respuestas
generan una posible solucio´n para un problema concreto. La aporta-
cio´n que un mu´sico podr´ıa hacer al sistema presentado ser´ıa de gran
utilidad, debido a la gran cantidad de conceptos a tener en cuenta,
tecnicismos y variedad de posibilidades que ofrece este campo ya sea
para medir el tempo, el compa´s, etc... Sin embargo el dif´ıcil acceso a
expertos en esta materia ha hecho que en este caso no se haya podido
contar con su ayuda.
Redes de Neuronas Artificiales (RNA) ([Rosenblatt, 1958]). Son con-
juntos de nodos lo´gicos interconectados entre s´ı de una manera com-
pleja formando varias capas, y que simulan el comportamiento de las
neuronas naturales. Las neuronas tienen pesos asociados. Haciendo uso
de una determinada funcio´n calculan cua´l es la salida correspondiente
a partir de una entrada y su peso. Cada salida de una neurona de
una determinada capa se conecta con las neuronas de la capa siguien-
te (convirtie´ndose en sus entradas), de manera que la informacio´n se
propaga a trave´s de la red. El aprendizaje se basa en el me´todo de
prueba y error, es decir, la capa se somete a un entrenamiento, de
forma que para unas entradas dadas y una salida esperada, se calcula
el error cometido y en funcio´n del valor de este error se modificara´ la
estructura de la red neuronal. Se puede decir por tanto, que la es-
tructura es adaptativa en funcio´n del aprendizaje. Una vez entrenada
la red, se somete a una serie de test (con datos au´n no conocidos)
para comprobar si la red ha sido bien entrenada. Dado que las RNA
modelan relaciones complejas entre datos de entrada y salida y que
pueden encontrar patrones en los datos, esta te´cnica es muy utilizada
en problemas de prediccio´n y clasificacio´n, y en general en problemas
en los que no se tiene un modelo general al inicio, pero s´ı una serie
de ejemplos, como puede ser la prediccio´n de series temporales. Por
estas razones queda pra´cticamente descartado su uso para la creacio´n
musical, ya que lo que se pretende es obtener diferentes resultados y
no una obra prestablecida. Es decir, el cara´cter dina´mico del entorno
musical hace que las RNA no sean una solucio´n adecuada para ello.
Agentes Inteligentes ([Wooldridge and Jennings, 1995]). Se trata de
mo´dulos software o hardware capaces resolver determinados problemas
a base de te´cnicas de autoaprendizaje por medio de la experiencia, de
forma auto´noma y relaciona´ndose con el entorno en el que son ejecu-
tados. Partiendo de las percepciones y teniendo en cuenta el posible
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estado interno, el estado del ambiente y los objetivos, el agente decide
entre una de las posibles acciones que es capaz de llevar a cabo. El
agente se vale de su propia experiencia, de los acontecimientos pasa-
dos, de sus propias capacidades, de probabilidades en los efectos de
sus acciones, etc para llevar a cabo la tarea de elegir una determinada
accio´n en un determinado momento. Hay tres tipos de agentes segu´n
la filosof´ıa que e´stos apliquen a la hora de tomar decisiones:
• Agentes Reactivos, en las que la decisio´n depende so´lo del estado
actual y de la percepcio´n del agente acerca de e´ste.
• Agentes Deliberativos, en los que el agente tiene un modelo del
mundo, un estado interno complejo, unos objetivos y es incluso
capaz de predecir el resultado de sus acciones y planificar en
consecuencia.
• Agentes Hı´bridos, los cua´les aplican una u otra de las dos filosof´ıas
anteriores segu´n se cumplan determinadas condiciones.
Esta es una te´cnica que suele aplicarse en juegos y problemas en los que
el entorno se encuentra predefinido y existe la posibilidad de apren-
der de pasos anteriores. Sin embargo, en el a´mbito de la composicio´n
musical se hace complicado su uso debido a que el aprendizaje para
alcanzar la solucio´n o´ptima no es una opcio´n viable al no existir la
posibilidad de saber cuando un paso previo es mejor o peor que otro.
Lo´gica Difusa ([Zadeh, 1965]). En los predicados de la lo´gica cla´sica no
se tienen en cuenta ciertos factores que pueden aparecer en el mundo
real. Existen problemas donde hay falta de datos, estos son incorrec-
tos e imprecisos o se dan distintos resultados para el mismo problema.
Estos hechos hacen que se tengan que deducir de otro modo. Aqu´ı es
donde entra la lo´gica difusa, que permite representar de forma ma-
tema´tica conceptos o conjuntos imprecisos. Para ello, parte de la idea
de que los predicados no tienen por que´ ser ciertos o falsos, sino que
an˜ade un grado de certeza a dichos predicados. Aparecen as´ı califica-
dores como ”un poco”, ”mucho”, ”algo”, ”bastante”, los cua´les tienen
un valor matema´tico asociado para que, a partir de unas premisas, se
concluya o no un resultado. An˜ade adema´s una probabilidad de que
los resultados esperados se cumplan, lo que implica que la utilizacio´n
de esta lo´gica en procesos de computacio´n no permita generar resul-
tados para los que se sepa de antemano que dadas unas entradas sean
siempre fijos. Su uso en el caso que nos ocupa, aunque pueda parecer
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aplicable debido al cara´cter cambiante del mismo y a la existencia de
valores intermedios, no es lo ideal ya que el acto de componer no se
trata tanto de una decisio´n en la que exista incertidumbre. Por ello,
no se considera la opcio´n ma´s adecuada para afrontar este problema.
Aprendizaje Automa´tico. Las te´cnicas de aprendizaje automa´tico se
encargan de extraer reglas y patrones de grandes volu´menes de datos.
Estos datos, antes de ser procesados, son tratados y computados en lo
que se conoce como Miner´ıa de Datos o Data Mining ([Lovell, 1983]).
Se trata de una te´cnica mediante la cua´l los datos de entrada son pre-
procesados antes de aplicarlos a un proceso concreto. Tras ello, los
datos que se presentan como entrada a un programa contendra´n la
mı´nima pero a la vez esencial informacio´n para resolver una deter-
minada tarea. Los algoritmos de aprendizaje automa´tico pueden ser
de distinta naturaleza, desde RNAs hasta a´rboles de decisio´n basados
en reglas sencillas (if-else). Dada la naturaleza del problema al que
nos enfrentamos y la versatilidad de este tipo de te´cnicas parece que
las condiciones son favorables para su aplicacio´n y se podr´ıa estudiar
su utilizacio´n con cierta confianza en la obtencio´n de resultados sa-
tisfactorios o cuanto menos interesantes. Es una l´ınea de desarrollo
interesante que plantea un punto de vista diferente y atractivo a te-
ner en cuenta. En el campo de la mu´sica existen ya algunos trabajos
desarrollados, pero aplicados ma´s a clasificacio´n que a composicio´n.
Sistemas Hı´bridos ([Grossman et al., 1993]). Son sistemas lo´gicos in-
dependientes que hacen uso de dos o ma´s te´cnicas de Inteligencia Arti-
ficial diferentes cada una de las cua´les desempen˜a un papel determina-
do para la consecucio´n de los objetivos del sistema total. Por ejemplo,
un uso extendido es el utilizar Algoritmos Gene´ticos como me´todo
de bu´squeda de la mejor estructura de una RNA. Otro tipo de estos
sistemas son los sistemas multiagente. En ellos se hace uso de varios
tipos de agentes que realizan pequen˜as tareas con el fin de lograr un
objetivo comu´n de todo el sistema. Cada uno de los agentes encapsula
una determinada te´cnica segu´n la subtarea que tenga que realizar y
habitualmente hay un agente que se encarga de la comunicacio´n entre
el resto. El disen˜o y aplicacio´n de este tipo de sistemas a la compo-
sicio´n musical es una tarea compleja a la par que hasta cierto punto
innecesaria. Ser´ıa interesante realizar ciertos experimentos orientados
a obtener diversos resultados en funcio´n de los objetivos de cada inte-
grante del sistema, pero para este caso no es aplicable debido a que,
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en la mayor´ıa de los pasos, el objetivo a alcanzar es el mismo y cada
una de las partes deben trabajar orientadas hacia la misma direccio´n.
Computacio´n Evolutiva ([Holland, 1975] y [Fogel, 1994]). Las te´cnicas
de computacio´n evolutiva exploran un espacio ampl´ısimo de solucio-
nes para un problema dado pudiendo obtener de esta forma la mejor
solucio´n a dicho problema. Se basa en las mismas ideas que propu-
so Darwin en su art´ıculo ”El origen de las especies” ([Darwin, 1859]).
Como es de sobra conocido, la teor´ıa de la evolucio´n de Darwin esta
basada en tres principios fundamentales ([Griffiths et al., 2002]), que
son el Principio de variacio´n, el Principio de herencia y el Principio de
seleccio´n.
Darwin propuso una nueva explicacio´n sobre el feno´meno aceptado de
la evolucio´n. Argumento´ que la poblacio´n de una especie en un mo-
mento determinado incluye individuos con caracter´ısticas que var´ıan
de unos a otros. La poblacio´n de la siguiente generacio´n presentara´ una
frecuencia mayor de aquellos tipos que sobreviven y se reproducen con
ma´s e´xito, y siempre bajo las condiciones ambientales existentes. Es-
tos conceptos son llevados a la informa´tica y los procesos sometidos
a este tipo de te´cnicas experimentan los mismos principios expuestos
por el bio´logo. Por ello, aplicando estas ideas, se puede utilizar la ele-
vada capacidad de procesamiento de los ordenadores para, dada una
poblacio´n de individuos primitivos, poco inteligentes y obtenidos casi
aleatoriamente, obtener una poblacio´n de individuos final capaces de
resolver un problema de la forma ma´s eficiente posible. Para ello se
utilizan operadores de seleccio´n, reproduccio´n (cruce de individuos),
mutacio´n y evaluacio´n de individuos (fitness) para ir obteniendo, a
lo largo de la ejecucio´n del algoritmo (varias generaciones de indivi-
duos), numerosas soluciones para un problema (cada una de las cuales
se correspondera´ con un individuo), de forma que sean las mejores
soluciones las que permanezcan a lo largo de las generaciones.
Tras estudiar las diferentes opciones comentadas y las implicaciones
de cada una, se eligio´ utilizar computacio´n evolutiva, y ma´s concre-
tamente Algoritmos Gene´ticos, debido a su elevada capacidad para
buscar soluciones en espacios muy grandes y por la eficiencia probada
en este tipo de problemas. Adema´s a todo esto, hay que an˜adirle el
valor experimental del enfoque, ya que, aunque las incursiones de la
Computacio´n Evolutiva en la mu´sica son una realidad, existen pocos
trabajos que sigan esta l´ınea y en aquellos que lo hacen, los resulta-
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dos son au´n susceptibles de mejora, con lo que no hay una idea clara
acerca de como afrontar el problema. A continuacio´n se presenta una
explicacio´n ma´s detallada de las te´cnicas empleadas para el desarrollo
del sistema.
1.1.1. Algoritmos Gene´ticos
Un Algoritmo Gene´tico es en esencia un proceso de optimizacio´n gene´rico
para obtener la mejor solucio´n a un problema dado. Dicho problema puede
ser de distinta naturaleza, por ejemplo, de clasificacio´n (obtener el mejor
clasificador), de disen˜o (obtener la mejor estructura de una red neuronal),
etc. Este algoritmo realiza una exploracio´n del mayor espacio de soluciones
posibles, generando aleatoriamente una poblacio´n inicial de individuos y
sometiendo a dichos individuos a procesos de seleccio´n, cruce, mutacio´n e
inversio´n ([Mitchell, 1996]).
Un individuo encapsula una determinada solucio´n para un problema, y
esta´ compuesto de distintos cromosomas o genes, cada uno de los cuales
tendra´ una funcio´n o rol espec´ıfico para la resolucio´n de dicho problema.
Dado que no todos los genes de los individuos son los deseados, se utili-
zan los llamados operadores de cruce mediante los cua´les dichos genes son
divididos e insertados en un individuo de la siguiente generacio´n. Posterior-
mente se utilizan operadores de mutacio´n mediante los cua´les los genes son
modificados. Los individuos en cada generacio´n son evaluados segu´n una
funcio´n espec´ıfica (la llamada funcio´n de fitness, que es desarrollada para
cada problema), y en base a dicha evaluacio´n se seleccionaran y cruzara´n
los mejores individuos para formar la siguiente generacio´n. De esta forma
los genes ma´s valiosos se mantendra´n a lo largo de las generaciones, per-
die´ndose el resto de ellos, que no esta´n lo suficientemente adaptados a la
situacio´n. Existen adema´s otras configuraciones que se pueden utilizar con
este tipo de algoritmos, como pueden ser el modelo de islas ([Darwin, 1845])
o el elitismo. La primera de ellas evita el estancamiento de individuos. Esto
se consigue lanzando varias pruebas a la vez y llegado un momento deter-
minado, un individuo de una de las ejecuciones es migrado a otra ejecucio´n
introduciendo sus genes en e´sta. De esta manera puede variar la forma de
evolucio´n de esa poblacio´n obteniendo mejores resultados y evitando los pro-
blemas ya mencionados. La segunda de las te´cnicas comentadas, el elitismo,
permite conservar el mejor individuo de la poblacio´n existente a lo largo de
las generaciones. El modo de hacerlo es introducie´ndolo directamente desde
una generacio´n a la siguiente sin pasar por las fases de seleccio´n, cruce y
mutacio´n. De esta manera siempre se asegura que el mejor individuo de la
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poblacio´n pase sus genes a la siguiente generacio´n de individuos.
El uso de este tipo de te´cnicas es de gran utilidad en diversos a´mbitos,
entre ellos el caso que nos ocupa. Es posible modelar cada individuo de for-
ma que sea una obra musical y se resuelva el problema de que las diferentes
pistas e instrumentos suenen de un modo adecuado de manera conjunta. Los
caminos por los que se pueden alcanzar estos objetivos son muy variados,
por ello se desarrollara´n varias funciones de fitness que nos permitira´n com-
parar y mejorar los individuos, y por tanto las obras musicales generadas,
iteracio´n tras iteracio´n. El mejor individuo vendra´ dado en primer lugar por
la repeticio´n de ritmos o patrones siguiendo un determinado compa´s. Pos-
teriormente se le ira´n an˜adiendo criterios y realizando mejoras a la funcio´n
de fitness con el fin de obtener cada vez composiciones ma´s elaboradas y de
mayor calidad. Se mostrara´n los resultados de los experimentos a cada paso
de forma que se pueda comprobar la evolucio´n del sistema a medida que se
modifica la configuracio´n del mismo.
Cap´ıtulo 2
Estado del Arte
A continuacio´n se presenta una revisio´n del estado del arte en el a´rea
de la mu´sica y la inteligencia artificial. Se pretende dar una visio´n global
y amplia sobre la literatura existente conocida por el autor, mostrando los
distintos acercamientos realizados para afrontar este tipo de problemas, los
avances que han supuesto cada una de ellas y los resultados ma´s interesantes
derivados de los experimentos.
2.1. Genetic algorithms and computer-assisted mu-
sic composition (1991)
Diferentes enfoques se pueden realizar a la hora de emplear Algorit-
mos Gene´ticos para la composicio´n musical. En este caso se propone un
sistema mediante el cual se utiliza el algoritmo gene´tico para seleccionar
determinados operadores que se utilizara´n para el proceso de composicio´n
([Horner and Goldberg, 1991]).
El autor utiliza en su aproximacio´n lo que ha llamado la ”tema´tica puen-
te” (thematic bridging). Esto a grandes rasgos consiste en un procesos que
permite transformar un patro´n musical inicial en otro patro´n diferente de
una determinada duracio´n. Esa transformacio´n del patro´n inicial se realiza a
trave´s de operaciones de modificacio´n y reordenamiento sobre los elementos
que forman el patro´n inicial. De esta manera, la salida resultante sera´ la
concatenacio´n de la salida resultante de cada una de las modificaciones rea-
lizadas. Un dato a tener en cuenta es que el patro´n inicial no formara´ parte
de la salida por s´ı mismo.
La siguiente tabla muestra de una forma ma´s clara el funcionamiento de
este sistema. Se parte de un patro´n inicial de notas (Gb, Bb, F Ab, Db),
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un patro´n final a lograr (F, Ab, Eb) y de una duracio´n de 17, con lo que el
puente quedar´ıa como sigue:
Cuadro 2.1: Proceso de transformacio´n seguido por un patro´n
La salida generada ser´ıa por tanto: Gb, Bb, F, Ab, Bb, F, Ab, Gb, Bb,
F, Ab, Eb, F, Ab, F, Ab, Eb.
Para el proceso comentado anteriormente se debe de tener en cuenta que
determinados conjuntos de operaciones puede que no permitan llegar del
patro´n inicial al final o que no se puedan ajustar a la longitud predetermi-
nado. Para ello se comprueba, una vez ejecutado el algoritmo gene´tico, si el
resultado es aceptable o no. En caso negativo se modifica el patro´n inicial, la
duracio´n o el conjunto de operaciones y se procede desde el principio hasta
que se obtengan resultados deseables.
Los operadores que se pueden emplear son los siguientes:
No-operation: No se realiza ninguna accio´n
An˜adir: Se an˜ade un elemento al patro´n
Eliminar: Se borra un elemento del patro´n
Cambiar: Se cambia un elemento del patro´n por otro
Rotar: Se rotan los elementos que componen el patro´n
Intercambiar: Se coloca el elemento seleccionado en la posicio´n dada
por el segundo para´metro
Rotar incorrecto: Rota los elementos colocados erro´neamente con res-
pecto al patro´n final
Intercambiar incorrecto: Intercambia elementos incorrectamente posi-
cionados en el patro´n
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El cromosoma codifica estas operaciones de izquierda a derecha, de forma
que cada operacio´n se corresponde con un gen. Algunas de las operaciones
mencionadas arriba pueden ir acompan˜adas de otros para´metros que pueden
indicar, por ejemplo, la posicio´n en la que se debe intercambiar un elemento.
Cada para´metro se representa con un nu´mero real entre 0.0 y 1.0. Su valor
sera´ obtenido aleatoriamente. Adema´s si ocurre la mutacio´n otro nu´mero
sera´ elegido en sustitucio´n de ese.
En cuanto a la funcio´n de fitness consiste en dos partes diferenciadas:
1. Se basa en lo pro´ximo que es el resultado obtenido al patro´n final que
se esta´ buscando. La fo´rmula empleada es:
donde el primer para´metro indica la proporcio´n de elementos del patro´n
resultante que aparecen en el patro´n deseado, y el segundo es la pro-
porcio´n de elementos del resultado que coinciden con elementos del
patro´n buscado.
2. Una vez que el patro´n deseado y el resultante son coincidentes (fit-
ness=1.0), es aumentado a trave´s del ca´lculo de la duracio´n del patro´n
resultante y el deseado, siendo fitness ma´ximo cuando ambos coinci-
dan. La evaluacio´n de la segunda parte del fitness se realiza mediante
la siguiente fo´rmula:
donde el primero es la duracio´n deseada y el segundo la duracio´n del
patro´n resultante. Aclarar que, en la pra´ctica, duraciones algo supe-
riores a las deseadas tambie´n pueden generar resultados aceptables.
Como se puede comprobar esta aproximacio´n presenta un enfoque ori-
ginal para resolver el problema de la composicio´n. El hecho de utilizar ope-
raciones previamente definidas limita en ciertos aspectos el desarrollo del
sistema pero por otro lado le confiere una serie de posibilidades que ser´ıa
muy complicado alcanzar sin definirlas. E´ste es uno de los primeros trabajos
realizados en este campo y las ideas planteadas son muy interesantes aunque
el propio autor deja claras l´ıneas futuras y mejoras en la funcio´n de fitness
que permitan mejorar la calidad de la mu´sica generada. Au´n as´ı, el empleo
de patrones y su modificacio´n ofrecen una buena oportunidad para generar
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mu´sica de manera sencilla aunque con el ”handicap” de que siempre debe
existir supervisio´n humana debido a que los patrones deseados son elegidos
en funcio´n de los gustos del usuario.
2.2. NEUROGEN, musical composition using ge-
netic algorithms and cooperating neural net-
works (1991)
A continuacio´n se presenta un sistema que combina algoritmos gene´ticos
y redes de neuronas para alcanzar composiciones musicales con cierto orden
y calidad ([Gibson and Byrne, 1991]). Para ello, la idea general del sistema
es la de aplicar una RNA a ejemplos proporcionados por el usuario como
buenos o malos de manera que se extraiga el conocimiento necesario y tras
eso, aplicar el algoritmo gene´tico que permita obtener modificaciones y con-
figuraciones nuevas y beneficiosas. De esta manera la funcio´n de fitness del
algoritmo gene´tico vendr´ıa dada por la salida proporcionada por la red de
neuronas.
Para poder alcanzar los objetivos, el autor decide simplificar el espacio
de soluciones centra´ndose en un estilo particular que utilice un tipo de com-
posicio´n claramente definido, limitando la paleta musical disponible. Ese
estilo sera´ el de la armon´ıa de cuatro bloques, es decir, utilizar cuatro partes
(que podr´ıan corresponderse con pistas) cada una de las cuales reproduce
una melod´ıa diferente y que se juntan para formar acordes. Esta eleccio´n
viene dada por la libertad que permite y porque no requiere de un gran
conocimiento sema´ntico. Adema´s so´lo se considera un pequen˜o conjunto de
notas en clave de C mayor (empleando sonidos en formato MIDI).
A la hora de afrontar el problema, el autor lo descompone en varios blo-
ques: ritmo, melod´ıa y armon´ıa. Por lo tanto, la secuencia a seguir sera´ la
de construir el ritmo en primera instancia para despue´s obtener la melod´ıa
dependiente de ese ritmo y por u´ltimo lograr la armon´ıa. Esta division sim-
plifica el problema y aumenta las posibilidades de encontrar un mecanismo
que alcance los requisitos propuestos.
La idea inicial del sistema era la de presentar una red neuronal con
”buenos” y ”malos” ejemplos y a partir de ah´ı encontrar una forma de
generar ”buenas” composiciones. A pesar de los intentos por llevar esta
idea a una estructura de red neuronal, resulto´ dif´ıcil encontrar soluciones
adecuadas para el dominio en cuestio´n. Se concluyo´ por tanto que las redes
neuronales son creativamente este´riles en este sentido y no pod´ıan generar
nuevos estados del dominio. A partir de ese momento se intento aplicar un
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algoritmo gene´tico junto con la red de neuronas para, de esa forma, poder
realizar una bu´squeda paralela que permitiese encontrar la composicio´n ideal
basa´ndose en las asignaciones como ”buena” o ”mala” de la red. De esta
manera se aplicaba un algoritmo gene´tico para cada uno de los bloques
mencionados anteriormente guiados por la evaluacio´n realizada por la red
de neuronas para cada uno de esos bloques.
Posteriormente, se realiza la representacio´n del sistema. Los cromosomas
esta´n formados por cadenas binarias en las que ”1” representa un sonido y
”0” ausencia de e´l. De esta manera se modelan cada una de las cuatro pistas
que se utilizan en el sistema y tambie´n las que sera´n presentadas a la red para
que, como el autor comenta, eventualmente reconozca las caracter´ısticas que
lo hagan bueno o malo.
De esta manera, los pasos que sigue el sistema son los siguientes:
1. Se modelan los cromosomas correspondientes a las pistas de la com-
posicio´n.
2. Se pasan a la red neuronal buenos y malos ejemplos con el objetivo de
aprender las caracter´ısticas deseadas para el ritmo.
3. Cuando la red ha aprendido, se pueden usar los resultados para guiar
al algoritmo gene´tico. Dominios pequen˜os permiten presentar a la red
todas las posibles combinaciones de los ritmos y propagarlos para ge-
nerar los correspondientes valores de fitness de cada uno.
4. El algoritmo gene´tico comienza a trabajar empleando sus operadores:
Creacio´n de ritmos posibles de manera aleatoria (poblacio´n ini-
cial).
Seleccio´n de dos individuos de la poblacio´n utilizando el me´todo
Monte Carlo.
El cruce selecciona un bit de manera aleatoria y cruza ese bit de
los individuos seleccionados anteriormente.
La mutacio´n an˜ade nueva informacio´n gene´tica de manera alea-
toria para prevenir la saturacio´n.
5. Una vez obtenidos una serie de ritmos, se pasa al siguiente mo´dulo para
construir la melod´ıa. Para ello se observa la relacio´n y la estructura
que existe entre las pistas mediante lo aprendido por a red de neuronas
para este bloque, y se vuelve a ejecutar el algoritmo gene´tico como en
el caso anterior.
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6. Se aplica la armon´ıa a la melod´ıa seleccionada. E´ste es un proceso
simple que consiste en la aplicacio´n de varias reglas sencillas, asignando
las notas correspondientes a cada elementos de la melod´ıa.
El siguiente esquema representa los diferentes bloques y mo´dulos por los
que pasa la composicio´n antes de alcanzar su versio´n final:
Figura 2.1: Proceso de composicio´n de Neurogen
Tras observar varios experimentos se ha podido extraer informacio´n in-
teresante derivada del funcionamiento del sistema:
El hecho de que la mutacio´n y el cruce dependan de ciertas probabili-
dades, puede afectar seriamente al resultado final.
Las pruebas han demostrado que una alta probabilidad de cruce y una
baja de mutacio´n, mejora el rendimiento.
La tasa de aprendizaje de la red y otros factores pueden afectar a la
funcio´n de evaluacio´n. La seleccio´n de estos para´metros so´lo se puede
determinar mediante ensayo y error.
Los resultados parecen ser alentadores. Adema´s, a partir de diferentes
puntos en el espacio se producen resultados similares, lo que lleva a la
conclusio´n de que el mecanismo es en realidad una bu´squeda pseudo-
original composiciones.
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Con todas estas conclusiones se puede determinar que el sistema es efec-
tivamente esperanzador, pero se debe de considerar el limitado a´mbito en
el que se esta´ moviendo. Las redes neuronales han resultado ser modera-
damente efectivas en pequen˜os dominios y el algoritmo gene´tico permite la
variacio´n y generacio´n de composiciones correctas pero muy reducidas y li-
mitadas. Sin embargo, esto no se encuentra ren˜ido con el intere´s generado,
ya que la aproximacio´n es realmente interesante y forma la base sobre la que
seguir trabajando combinando las redes de neuronas y la computacio´n evo-
lutiva para obtener cada vez mejores resultados. Por otro lado, los requisitos
hardware y software necesarios para este sistema son tambie´n muy escasos
(se encuentra implementado usando C++, un ordenador personal, MIDI y
un sintetizador multi-t´ımbrico) y pueden ser adquiridos sin problemas lo que
lo hacen accesible y sencillo para cualquiera que se encuentre interesado en
estas l´ıneas de investigacio´n.
2.3. GenJam: A Genetic Algorithm for Genera-
ting Jazz Solos (1994)
GenJam ([Biles, 1994]) es un sistema creado por John A. Biles, aute´ntico
especialista en la aplicacio´n de las tecnolog´ıas de la informacio´n a la mu´sica
adema´s de entusiasta de este arte y de la creatividad en general. Sus inves-
tigaciones en este campo, as´ı como sus libros y art´ıculos, son mundialmente
conocidos y su nombre no pasa desapercibido entre los investigadores del
sector. Tanto es as´ı, que en este estado del arte se comentara´n varias de sus
obras debido a la gran relacio´n de los contenidos tratados con los objetivos
del proyecto.
Uno de sus logros ma´s reconocidos en el que se centra esta seccio´n, es
la creacio´n del sistema GenJam. A grandes rasgos y a trave´s de la meta´fora
que e´l mismo utiliza, presenta un sistema en el que GenJam es un alumno de
mu´sica que esta´ aprendiendo a improvisar piezas de jazz. De esta manera, se
encarga de reproducir piezas o conjuntos de notas recibiendo un feedback en
tiempo real por parte de un mentor que otorga una determinada puntuacio´n
a la mu´sica generada por GenJam.
Como se puede observar, el planteamiento es sencillo, pero por el con-
trario, en el aspecto de disen˜o y desarrollo presenta varias particularidades
que conviene comentar.
En primer lugar, el sistema esta desarrollado en base a un algoritmo
gene´tico cuya misio´n es aprender a improvisar mu´sica jazz, pero ese algo-
ritmo no sigue exactamente los pasos de habituales. La primera diferencia
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es la existencia de dos poblaciones en lugar de una. La primera de ellas
es la que contiene la informacio´n acerca de los compases y la segunda las
”frases” en s´ı (conjunto de sonidos generados). De esta manera un individuo
en la poblacio´n de compases coincide con una secuencia de eventos MIDI
(tipo de sonido con el que trabaja) y un individuo en la poblacio´n de fra-
ses esta´ relacionado con los ı´ndices de los compases de la otra poblacio´n.
La otra gran diferencia con respecto al ”esta´ndar” es que GenJam usa las
poblaciones completas para generar un solo, no una u´nica medida o frase
clasificada como la mejor. De esta manera estableciendo una concordancia
entre compases y frases, se va generando un solo completo que sera´ evaluado
por el mentor.
La codificacio´n de los cromosomas se hace de forma que cada uno de ellos
esta´ compuesto por cuatro nu´meros codificados en binario y a su vez cada
uno de estos cuatro nu´meros son un puntero a la poblacio´n de compases,
estableciendo la relacio´n comentada anteriormente.
Dos claras desventajas del sistema son que las notas so´lo se suceden en
mu´ltiplos de 8 y so´lo existen 14 tonos de los que so´lo se puede elegir uno cada
vez. Esto ciertamente supone una limitacio´n considerable en la mayor´ıa de
los improvisadores humanos, pero permitiendo r´ıtmica y una mayor diversi-
dad croma´tica, aumentar´ıa la longitud de la cadena de compases necesarios,
ampliando el taman˜o del espacio de bu´squeda para la poblacio´n de compases.
Una consideracio´n interesante es que permite la ejecucio´n de acordes
mediante la reproduccio´n simulta´nea de notas en la escala apropiada, que
son reconocidas, procesadas y utilizadas en los solos. Esto provee de una
formalizacio´n al sistema que le hace ser capaz de desarrollar ideas que pueden
encajar en diferentes contextos armo´nicos y evitando adema´s tocar la ”nota
equivocada”.
En cuanto a la funcio´n de fitness, el autor decidio´ ser e´l la propia funcio´n
de fitness, es decir, e´l se encargar´ıa de evaluar cuando una improvisacio´n es
buena o mala. Este sistema hace que el evaluador humano sea un aspecto
cr´ıtico del proceso y en algunos casos un cuello de botella o limitacio´n ma´s.
Para desarrollar este sistema de evaluacio´n, fueron necesarios varios puntos
de ayuda al experto. Uno de ellos consiste en imprimir un pequen˜o retraso
a la informacio´n que le llega al evaluador para poder realizar el feedback
basa´ndose tambie´n en la experiencia de composiciones pasadas.
En cuanto a los operadores, la seleccio´n se realiza por torneo modificado,
en el cual se seleccionan 4 individuos aleatorios, de los cuales los dos mejores
pasara´n a ser padres y los dos peores sera´n reemplazados por la descendencia
de esos padres seleccionados. De esta manera en cada generacio´n la mitad
de la poblacio´n es sustituida, creando una proporcio´n adecuada entre la
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ganancia y la probabilidad de perder individuos necesarios para la correcta
evolucio´n del algoritmo. Para acelerar el proceso de aprendizaje, se introduce
tambie´n la mutacio´n. En este punto el autor hace especial hincapie´ debido
a que utiliza seis tipos de mutaciones diferentes para poder de esa forma
llevar a cabo sus objetivos.
Los resultados obtenidos por el sistema son satisfactorios a pesar de que
se esta´n au´n realizando mejoras que permitan composiciones ma´s elaboradas
y adecuadas.
Como conclusio´n se puede decir que e´ste es un sistema que realiza un
enfoque interesante en la aplicacio´n de te´cnicas de computacio´n evolutiva ya
no so´lo a la composicio´n musical, si no a la generacio´n de improvisaciones,
con las caracter´ısticas y dificultades que esto conlleva. Si al enfoque especial
se le unen unas te´cnicas de desarrollo que rompen con lo que comu´nmente
se encuentra establecido en este campo, el valor an˜adido de este proyecto
es considerable. El camino que abre es amplio y puede llevar a conclusiones
ma´s que reveladoras, adema´s de servir de base para otros.
2.4. Generating rhythms with genetic algorithms
(1994)
El siguiente sistema que se presenta es el creado por Damon Horowitz y
consiste en la utilizacio´n de un algoritmo gene´tico interactivo que aprende
los criterios del usuario a la hora de generar ritmos musicales de manera que
produzca aquellos que concuerden con sus propios gustos ([Horowitz, 1994]).
De este modo el sistema desarrolla un modelo que representa los criterios del
usuario y que se adapta a sus preferencias. La utilizacio´n de los algoritmos
gene´ticos interactivos esta´ claramente justificada, ya que de esta manera, el
usuario puede dirigir la evolucio´n del sistema sin necesidad de tener conoci-
mientos musicales.
Debido a la gran cantidad de ritmos existentes, el autor decide examinar
so´lo un subconjunto de ellos de manera que pueda representarse la informa-
cio´n musical necesaria como un simple vector simplificando el disen˜o. Para
la representacio´n del genotipo del ritmo se basa en los beneficios de usar
una estructura gene´tica diploide (doble notacio´n de cromosomas) y tiene en
cuenta aspectos como la creacio´n de plantillas y la disposicio´n y orden de
esas plantillas a la hora de crear el fenotipo.
El proceso que sigue el sistema en la obtencio´n de los ritmos pasa por,
en primer lugar, la reproduccio´n por parte del usuario de cada uno de los
ritmos aleatorios de la poblacio´n y la asignacio´n de un fitness en funcio´n
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del grado de satisfaccio´n del propio usuario. A continuacio´n se utilizan los
operadores gene´ticos esta´ndar de seleccio´n, cruce y mutacio´n, y se procede
de nuevo a evaluar. Para ello y para tratar con las dificultades propias de la
subjetividad y variabilidad de estas tareas, existen tambie´n varias funciones
objetivo a partir de las cuales el sistema puede evolucionar los ritmos:
S´ıncopa
Densidad
Downbeat
Repeticio´n de pulsos
Ritmo cruzado
Funciones de clu´ster
Estas funciones son so´lo unos ejemplos de los diferentes aspectos que se
pueden incluir y pueden ayudar a la diferenciacio´n de los ritmos adema´s de
ofrecer muchas ma´s posibilidades creativas. El usuario podra´ fijar el valor
deseado de estos para´metros y su importancia relativa, lo que hara´ al sistema
evolucionar de una manera consecuente a esos valores.
El sistema hace uso adema´s de un algoritmo gene´tico a nivel meta que
se encarga de evolucionar la poblacio´n de para´metros para que se acerquen
a las funciones objetivo comentadas anteriormente. Para ello se adhiere a la
te´cnica de los k vecinos ma´s cercanos (k-nearest-neighbor) ([Punch, 1993]).
De esta manera, evolucionando poblaciones de meta-individuos permite al
usuario reducir ra´pidamente el espacio de bu´squeda mediante la evaluacio´n
subjetiva de los ritmos generados por los meta-individuos sin tener que es-
pecificar los valores de las funciones objetivo.
Los resultados que se han recogido mediante la utilizacio´n de este sistema
permiten obtener ritmos aceptables a partir de 50 evaluaciones realizadas
por parte del usuario.
El sistema propuesto presenta ventajas importantes que lo hacen una
herramienta muy recomendable para la generacio´n de ritmos. Permite com-
poner a usuarios sin conocimientos musicales y u´nicamente guiados por sus
propios gustos. Adema´s el amplio espacio de bu´squeda en el que se pue-
de mover hace que las composiciones puedan ser originales y variadas. Por
otro lado, el proceso de composicio´n puede resultar tedioso y, a pesar de las
funciones objetivo creadas, existe la posibilidad de que al usuario le resulte
complicado evaluar funciones, especialmente en los primeros pasos, en los
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que le sera´ dif´ıcil elegir entre ritmos generados aleatoriamente. Con sus pros
y sus contras, lo que esta´ claro es que el sistema supone una innovacio´n a lo
creado hasta el momento y las posibilidades que ofrece son muy numerosas.
Las l´ıneas futuras de este trabajo pueden incrementar au´n ma´s esas posibi-
lidades y permitir obtener resultados competitivos con un menor nu´mero de
evaluaciones, que es uno de los principales objetivos a conseguir.
2.5. Composing with Genetic Algorithms (1995)
E´ste es uno de los art´ıculos de referencia e intere´s en este campo. La
base sobre la que se asienta el escrito de Bruce L. Jacob ([Jacob, 1995]) es
la de combinar los me´todos estoca´sticos con los sistemas basados en reglas
complejas extrayendo lo mejor de cada uno, la simplicidad de los primeros
con el determinismo de los segundos. Para ello, el autor explica como para
este tipo de problemas, lo ma´s recomendable es reducirlos a un problema de
bu´squeda. Al ser un espacio tan sumamente grande, se impone la aplicacio´n
de algoritmos gene´ticos de forma que se optimice la bu´squeda de la solucio´n
ma´s adecuada.
El objetivo principal que persigue este sistema es el de conseguir ”com-
posiciones que suenen bien” mediante variacio´n de ”frases” o conjuntos de
notas. Como implementacio´n para lograr esto, se presenta una sistema divi-
dido en tres mo´dulos:
Composer: es el que produce la mu´sica
Ear: es el encargado de filtrar el material no satisfactorio
Arranger: se encarga de ordenar el material restante
Adema´s, un operador humano juzga la calidad de los resultados ante-
riores que sirve para recombinar los individuos que han sobrevivido entre
s´ı para obtener otros au´n mejores.
Como se ha comentado, esta aproximacio´n trabaja con conjuntos de
notas o ”motives” en lugar de con estructuras de bajo nivel, como ser´ıan
las notas, para reducir el ampl´ısimo espacio de bu´squeda. Con lo que el
sistema se encarga de construir pequen˜os ”motives”, evaluarlos y ordenarlos
para construir otros de mayor longitud. Un dato importante es que para ese
orden se impone que las notas de la pieza resultante este´n relacionadas entre
s´ı, para mantener de esa forma la cohesio´n de la composicio´n.
El proceso de composicio´n, por tanto, es el siguiente. El ”composer” y el
”ear” empiezan con unas primera configuracio´n creada aleatoriamente que
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necesitan ser modificados para adaptarse a los gustos del operador humano.
Cuando se ha llegado a este punto, el operador humano define un conjunto
de elementos que deben ser utilizados en la composicio´n. El primer mo´dulo
se encarga de crear variaciones de esos elementos, usa´ndolos para construir
frases con uno de esos elementos cada vez. Al introducirse uno de esos ele-
mentos a las frases, el segundo mo´dulo es consultado. Si e´ste no aprueba
el resultado armo´nico del contenido, ese elemento resultante es eliminado.
Cuando existen suficientes frases adecuadas, el tercer mo´dulo se encarga de
ordenarlas, evaluarlas y recombinarlas para obtener o´rdenes mejores.
Como se puede comprobar, e´ste es un enfoque muy interesante, ya que
en base a unos deseos del usuario, se crean pequen˜as frases musicales que
pasan por una primera evaluacio´n para, si son aceptadas, pasar a ser orde-
nadas de distintas maneras hasta conseguir el orden o´ptimo de las mismas,
convirtie´ndose en una buena base sobre la que hacer surgir un mayor nu´mero
de experimentos.
2.6. Neural Network Fitness Functions for a Mu-
sical IGA (1996)
John A. Biles toma como referencia su anterior y conocido art´ıculo Gen-
Jam ([Biles, 1994]) para experimentar con el uso de redes neuronales apli-
cadas a la creacio´n musical ([John A. Biles, 1996]). Ma´s concretamente pre-
tende hacer frente al mayor problema de este tipo de sistemas, el disen˜o de
un algoritmo para el ca´lculo de la funcio´n de fitness. Como se comento´ pre-
viamente en este estado del arte, GenJam utiliza la funcio´n de fitness de
un mentor (el usuario), que viene dada en tiempo real y permite al sistema
saber si la improvisacio´n que se esta´ realizando es buena o mala. Lo que
se desea en este caso es atravesar el cuello de botella que representa este
me´todo y automatizarla con la ayuda de una red de neuronas, o lo que es lo
mismo, pasar de un fitness interactivo a un fitness automa´tico.
Tras poner al lector en situacio´n y explicar las principales caracter´ısticas
de GenJam, el autor continu´a comentando las principales desventajas de su
sistema de evaluacio´n. Entre ellas se encuentra que a pesar de ser un me´todo
realista, un improvisador recibe el feedback de una improvisacio´n mediante
la reaccio´n del pu´blico u otros mu´sicos, en ocasiones resulta inconsistente
o incompleta introduciendo ruido en el valor del fitness. Otro problema es
que al depender del mentor humano se depende entre otros factores de su
concentracio´n. A pesar de que esto pueda aparecer como un hecho de esca-
sa relevancia, la concentracio´n es ba´sica para esta tarea y es muy normal
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que los humanos la pierdan, especialmente en las primeras fases de la im-
provisacio´n donde las secuencias reproducidas se encuentran caracterizadas
por la aleatoriedad. Este hecho tambie´n es un fuerte condicionante debido
a que, inmerso en esa situacio´n, se puntuara´ como buena cualquier secuen-
cia que sea mı´nimamente musical y desde ese momento la composicio´n se
movera´ hacia ese sentido.
Para solventar estos problemas comienza a definir las bases sobre las que
se asienta la red de neuronas. El primer objetivo a alcanzar fue el de construir
una red que sea capaz de reconocer individuos claramente ”no-musicales” en
la poblacio´n de compases, de manera que las primeras generaciones de esos
individuos puedan evolucionar sin la interferencia de aquellos claramente
perjudiciales. La estructura de la red es de N nodos de entrada, M nodos
ocultos y K salidas. Normalmente para este primer caso so´lo existira´ una
posible salida, bueno o malo, y K pasar´ıa a valer 1. El valor de M debe
ser elegido con cuidado ya que valores muy bajos o muy altos pueden ha-
cer que el sistema no funcione correctamente. Este problema fue resuelto
utilizando el me´todo cascade-correlation([Fahlman and Lebiere, 1989]). Es-
ta te´cnica comienza construyendo una red simple, sin nodos ocultos, que
entrena la red tan bien como puede. A continuacio´n an˜ade un nodo oculto
que calcula el error de la red anterior y vuelve a entrenar la red. Cuando
el entrenamiento se completa de la mejor forma posible, el nodo de salida
se entrena para conseguir la salida deseada empleando como entradas to-
dos los nodos de la red. E´ste es un proceso ra´pido y permite saber si una
aproximacio´n es razonable, y si lo es, dar adema´s el nu´mero ideal de nodos
ocultos.
Los resultados de los experimentos arrojaron que grandes cantidades
de nodos ocultos no respond´ıan bien. Incluso aquellos que lograban apren-
der correctamente el conjunto de entrenamiento fallaban estrepitosamente
cuando eran utilizados con el conjunto de test, indicando claramente que se
produc´ıa sobreaprendizaje.
Otra parte de la red que se estudia es la formacio´n de la capa de entrada.
Para esto se utilizaron dos aproximaciones:
Mediante la combinacio´n de varios para´metros de manera estad´ıstica
como pueden ser el nu´mero de nuevas notas en un determinado compa´s
o el taman˜o del ma´ximo intervalo, es decir, la diferencia nume´rica entre
notas adyacentes.
Basado en histogramas de intervalos y notas en los datos, tanto por
s´ı solos como en combinacio´n con los para´metros anteriores.
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Ambas aproximaciones fallaron y no obtuvieron resultados apropiados.
Todo ello lleva a la conclusio´n de que los humanos perciben y escuchan
la mu´sica de una forma tan compleja que no puede ser representado de
manera estad´ıstica. Por esta razo´n se encuentran numerosas situaciones en
que cromosomas muy similares obtienen un valor de fitness casi opuesto.
Como se concluye en el propio art´ıculo, la automatizacio´n del fitness
puede resultar muy complicada y requerir amplios conocimientos tanto del
campo de la inteligencia artificial como de mu´sica. Los enfoques plantea-
dos se presentan muy interesantes y a pesar de que los resultados obtenidos
son poco satisfactorios, estas te´cnicas podr´ıan funcionar aunque requerir´ıan
grandes recursos computacionales. Como ya se comento´, uno de los princi-
pales aspectos positivos de GenJam era que desde un escaso conocimiento
de la mu´sica se confiaba en el mentor para suplir esa carencia guiando el
proceso de creacio´n musical. Desde esa perspectiva, no deber´ıa sorprender
que automatizar el mentor aparezca como el gran obsta´culo a sortear. Au´n
as´ı el futuro es esperanzador y la ampliacio´n de diversas te´cnicas y un cono-
cimiento ma´s profundo pueden incrementar en gran medida los resultados
extra´ıdos de este estudio.
2.7. Automatic composition of music by means of
Grammatical Evolution (2002)
Como bien es sabido, la composicio´n musical es un a´rea multidisciplinar
de gran intere´s. Hasta ahora se han podido estudiar diferentes enfoques que
intentan afrontar este tipo de problemas desde distintos a´ngulos. En este
art´ıculo se presenta una nueva perspectiva, en la que se unen las grama´ticas
formales y las te´cnicas de computacio´n evolutiva para acercarse al objetivo
de realizar composiciones automa´ticas cercanas a las que compondr´ıa un ser
humano([de la Puente et al., 2002]).
Se puede definir la evolucio´n gramatical como una variacio´n de la progra-
macio´n gene´tica que utiliza grama´ticas formales para representar las pobla-
ciones. En este caso las grama´ticas formales que se utilizara´n en el sistema
son u´nicamente las libres de contexto.
Un elemento esencial para el desarrollo de la idea y del sistema es la
utilizacio´n del procesador auxiliar AP440, especialmente disen˜ado para re-
producir mu´sica. E´ste sera´ el encargado de interpretar como mu´sica cada
cadena de caracteres que siga una determinada sintaxis impuesta por el
sistema (que sera´ la conocida notacio´n BNF).
Una vez definidos los principales aspectos del entorno, el funcionamiento
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del sistema es como sigue. En primer lugar se deben seleccionar y tradu-
cir a melod´ıas entendibles por AP440 melod´ıas o canciones conocidas de
compositores humanos. De esta manera, se puedan extraer y estudiar dife-
rentes aspectos de las mismas con el objetivo de conocer que´ para´metros
son reconocidos como buenos para guiar as´ı la composicio´n posterior. Final-
mente, la evolucio´n de la grama´tica sera´ utilizada para generar melod´ıas con
las caracter´ısticas anteriormente expuestas de forma automa´tica. Para ello
tambie´n es necesaria la definicio´n de una funcio´n de fitness que estara´ ba-
sada en la distancia eucl´ıdea entre los para´metros objetivo extra´ıdos de las
composiciones humanas y los para´metros de las melod´ıas candidatas.
A continuacio´n se detallan los principales aspectos del Algoritmo Gene´ti-
co empleado:
Poblacio´n inicial: estara´ compuesta de 64 vectores de 32 nu´meros en-
teros aleatorios entre 0 y 255.
Cruce: se utiliza un cruce en una u´nica posicio´n elegida al azar.
Mutacio´n: cuando se decide mutar un individuo, la probabilidad de
mutar cada posicio´n es de 0.25.
Dilatacio´n: operador an˜adido a los cla´sicos comentados anteriormente
que une el genotipo con otra cadena de nu´meros enteros.
Corte: operador an˜adido que se encarga de eliminar alguno de los en-
teros contenidos en los vectores.
El nu´mero de individuos descartados en cada generacio´n es de 16, es
decir, un 25 % del total de la poblacio´n, que sera´n reemplazados por la re-
produccio´n de los 16 mejores individuos elegidos al azar formando parejas.
Adema´s de todo lo ya comentado, juegan un papel fundamental las probabi-
lidades, ya que el sistema adapta las probabilidades de cada operador, como
por ejemplo durante el cruce, en el que si los padres son el mismo individuo,
la probabilidad de mutacio´n pasa a ser de 0.95 cuando habitualmente es de
0.25.
Como se puede observar, la solucio´n que se propone mediante la apli-
cacio´n de grama´ticas formales a la composicio´n musical es cuanto menos
interesante. Este tipo de te´cnicas empleadas junto con los algoritmos gene´ti-
cos aseguran un alto rendimiento y permiten explorar l´ıneas escasamente
tocadas hasta la fecha. Los resultados ofrecidos por este sistema conllevan el
problema de ser altamente dependientes de las melod´ıas humanas introdu-
cidas como referencia y, aunque el espacio de bu´squeda es muy amplio, las
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composiciones generadas sera´n siempre similares a las existentes, resta´ndole
un importante grado de originalidad a la composicio´n. El hecho de que sea
necesario el empleo de la notacio´n BNF y su necesidad de traduccio´n puede
restar eficiencia en algunos momentos. Au´n as´ı, como los propios autores re-
latan, queda mucho camino por hacer y las l´ıneas futuras son numerosas lo
que deja una puerta abierta al crecimiento cualitativo de este tipo sistemas.
2.8. Evolutionary Music Composer integrating For-
mal Grammar (2007)
El objetivo de este art´ıculo es presentar una herramienta capaz de com-
poner mu´sica de forma automa´tica empleando grama´ticas formales y las
reglas asociadas a ellas ([Khalifa et al., 2007]). Dichas reglas permiten gene-
rar y analizar secuencias de s´ımbolos que en este caso se corresponden con
para´metros musicales y sus atributos. Tras la ejecucio´n de las distintas fases
del sistema, se generan cuatro composiciones que sera´n traducidas a GMN
(Guido Music Notation) que posee una representacio´n alternativa en MIDI
(Musical Instrument Digital Interface).
El proceso de composicio´n que sigue el sistema se compone de dos fases
que se presentan a continuacio´n:
1. Fase 1
En esta primera fase se generan los patrones musicales. Esta´n forma-
dos por cromosomas, cada uno de los cuales se compone de 16 genes,
permitiendo un ma´ximo de 16 notas por patro´n de sonido, cada uno
de los cuales esta´ limitado a una duracio´n de una negra. El resultado
final de esta fase es la creacio´n de la tabla de los 16 mejores patrones
de sonido en la que cada fila representa el propio patro´n y cada co-
lumna las diferentes notas existentes en e´l. Aunque todos los patrones
que se generan se adaptan a una misma duracio´n, podr´ıan estar com-
puestos de una, dos, cuatro, seis u ocho notas, aunque se remarca que
los resultados obtenidos con so´lo una nota no proporcionan resultados
adecuados.
Una vez realizados los pasos previos, se procede a realizar la evalua-
cio´n. Es en esta parte del sistema donde se aplica un conocimiento
musical ma´s exhaustivo ya que se basa principalmente en conceptos
como la formacio´n de acordes al reproducirse varias notas a la vez,
comprobar que la progresio´n de acordes sea adecuada y de acuerdo a
los ca´nones marcados, estudiar la posibilidad de inversio´n de los acor-
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des establecidos, hecho que tambie´n asegura un resultado adecuado,
etc. Con todo ello se establecen una serie de secuencias adecuadas
y usuales (por estar estudiadas estad´ısticamente) y se forma la co-
rrespondiente grama´tica libre de contexto. Entre sus caracter´ısticas
principales se encuentra la posibilidad de tener tuplas formadas por
tres notas cualesquiera pero con la condicio´n de que sigan la misma
regla: una nota inicial, una nota tres tonos por encima de la inicial en
la escala diato´nica de C mayor, y una nota 4 tonos por debajo de la
anterior en la misma escala. Cada uno de estos patrones sera´ evaluado
nota por nota y aquellas combinaciones que no puedan ser represen-
tadas por la grama´tica sera´n rechazadas mediante la asignacio´n de un
valor de fitness muy inferior al resto.
Adema´s de la evaluacio´n por parte de la grama´tica, el sistema se en-
carga de realizar la evaluacio´n por intervalos. Este fitness se encarga
de estudiar los saltos que existen entre unas notas y otras, calificando
como positivos o negativos en cada caso. Adema´s, tras el estudio de
numerosos casos, se han determinado la adecuacio´n de determinados
valores concretos de saltos para los cuales, y si estos se produjesen, se
otorgara´ adema´s un bonus al valor del fitness.
2. Fase 2
En esta fase los patrones que forman la tabla proveniente del paso
anterior se combinan para formar frases.
Se han aplicado tambie´n dos tipos de evaluacio´n para esta segunda
parte. La primera se corresponde con el ana´lisis de los intervalos al
igual que la fase anterior, que en este caso se encarga de comprobar
si los saltos que se producen entre las notas que unen dos patrones
son aceptables. El segundo es la evaluacio´n de ratios, que se basa en
la idea de que una buena melod´ıa contiene un ratio ideal de tipos de
notas y cualquier desviacio´n de ese ideal conlleva una penalizacio´n en
el fitness. Por ello se distinguen tres tipos de notas: Tonos centrales
que componen los acordes de una clave, Notas de color que son el resto
de notas de una clave y Notas croma´ticas que son todas las notas al
margen de las anteriores. Con esto, la proporcio´n de notas ideal que se
propuso fue la de 60 %, 35 % y 5 % respectivamente. Estos porcentajes
se presentan como un punto de partida y en futuros experimentos
pueden ser modificados.
Se puede concluir que los resultados obtenidos mediante este sistema son
adecuados y melo´dicamente correctos. Las composiciones resultantes siguen
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un orden establecido, tal vez demasiado restringido, pero que hacen que el
sonido generado se acerque un poco ma´s a las composiciones humanas ase-
gurando por tanto un mı´nimo de calidad. La forma en la que se presenta
es adecuada, no parte de canciones ya existentes y trata de realizar compo-
siciones originales, aunque tal vez el hecho de poseer reglas tan restrictivas
pueda comprometer la originalidad que se persigue. Se hecha en falta en el
art´ıculo una mayor explicacio´n del algoritmo gene´tico empleado en la gene-
racio´n de los patrones al que so´lo se hace referencia mencionando que opera
sobre la poblacio´n inicial de cromosomas.
2.9. Evolutionary Computer Music (2007)
Este libro de reciente edicio´n recoge la informacio´n ma´s completa e in-
teresante relacionada con el empleo de te´cnicas de computacio´n evolutiva
aplicadas a la mu´sica ([Miranda et al., 2007]). Su estructura y la colabora-
cio´n de varios de los autores ma´s reconocidos de este a´rea, lo convierten
en un perfecto punto de partida, y adema´s puede servir de referencia para
quienes tengan como objetivo profundizar ma´s au´n en su conocimiento o
buscar nuevas fuentes de inspiracio´n para sus experimentos.
Los primeros cap´ıtulos sirven de toma de contacto para el lector, realizan-
do una introduccio´n a los principales conceptos relacionados con el funcio-
namiento de los algoritmos gene´ticos y sus posibles enfoques y tratamientos
dentro del campo de la mu´sica. Tambie´n se hace referencia a otros aspectos
como la creacio´n de estructuras en funcio´n del tiempo, modelizacio´n de po-
blaciones, operadores gene´ticos, tipos de fitness y co´mo conseguirlos, todos
aspectos a tener en cuenta al utilizar estas te´cnicas aplicadas a la mu´si-
ca, as´ı como problemas que se encontrara´n y sus posibles soluciones, etc.
Tambie´n se reserva una serie de apartados a definir y comentar nociones pu-
ramente musicales, lo que resulta de gran ayuda para posteriores cap´ıtulos
del libro y para poder comprender y desarrollar las ideas planteadas en su
totalidad.
Posteriormente, y tras realizar un breve recorrido por la evolucio´n y el
disen˜o del audio digital, se presentan varias aplicaciones y sintetizadores que
permiten una mayor facilidad de manejo de estos aspectos. Como ejemplo
de ellas encontramos MutaSynth, un sistema que permite sintetizar sonidos
con evolucio´n interactiva ([Dahlstedt, 2001]).
A partir de ese momento el libro se centra en temas y enfoques mucho
ma´s concretos. Los diversos autores que participan exponen sus principa-
les ideas, proyectos y sistemas explicando detalladamente cada una de sus
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aproximaciones, experimentos y resultados. Entre los ma´s interesantes se
encuentra los siguientes:
El ya comentado GenJam ([Biles, 1994])
Experimentos realizados por Eduardo R. Miranda y Qijun Zhang que
prueban el rendimiento de la creacio´n musical mediante algoritmos
evolutivos. En ellos tratan de dar respuesta o encontrar similitudes
entre las diferentes desviaciones que tienen lugar en las piezas musica-
les, teniendo en cuenta incluso factores sociales que puedan influir en
la percepcio´n musical
GenDash, un sistema creado por Rodney Waschka II y utilizado u´nica-
mente por e´l durante an˜os. Este sistema es capaz de componer piezas
que abarcan desde un u´nico inte´rprete a cuartetos de cuerda o incluso
piezas instrumentales para orquesta con las que consiguio´ resultados
ma´s que aceptables interpreta´ndolas en diferentes pa´ıses, grabando
discos y consiguiendo la financiacio´n correspondiente.
Como se ha podido observar, este libro es la prueba de que la evolu-
cio´n en la creacio´n musical por ordenador, y ma´s concretamente mediante
la utilizacio´n de algoritmos gene´ticos, es una realidad. El intere´s que des-
pierta este campo esta´ en continuo aumento y, por ello, los avances y las
cotas alcanzadas esta´n cada vez ma´s pro´ximas al suen˜o de una composi-
cio´n musical automa´tica de alta calidad. Este libro muestra adema´s el gran
potencial de la computacio´n evolutiva y la habilidad de adaptarse a las dife-
rentes situaciones que se puedan plantear. Los resultados, aunque mejores,
se encuentran todav´ıa lejos del ideal deseado, pero el gran surgimiento de
ideas y la capacidad creciente de cada una de las posibilidades hacen que el
futuro de la composicio´n musical evolutiva sea prometedor.
2.10. Genetic Algorithms and the abc Music No-
tation Language for Rock Music Composi-
tion (2008)
El ma´s reciente de los art´ıculos que se comentan en este estado del arte
presenta un sistema multi-instrumental capaz de componer mu´sica rock me-
diante la aplicacio´n de algoritmos gene´ticos ([Oliwa, 2008]). Sin duda, este
sistema representa un avance muy importante respecto a los comentados
anteriormente y los resultados obtenidos son realmente interesantes.
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El propio creador del sistema lo define como u´nico debido a su enfoque
y perspectiva, y verdaderamente lo es, no tanto por el propio algoritmo
gene´tico empleado o por la representacio´n del mismo, sino porque, entre
otras cosas, utiliza el lenguaje abc, un lenguaje de descripcio´n musical en
formato ASCII. Esta notacio´n permite representar complejas estructuras
musicales sin reducirlo a notas, duracio´n de notas, acordes, etc. El sistema
sera´ capaz por tanto de computar los s´ımbolos de este lenguaje codificados
como enteros en los alelos del genoma, usar funciones de transformacio´n que
asignan un s´ımbolo distinto a cada uno de esos enteros y convertir el mejor
de los individuos a un fichero en este lenguaje al final del proceso.
Debido a que cualquier cancio´n puede ser traducida desde MIDI al len-
guaje abc, la salida generada por el sistema sera´ un archivo MIDI.
¿Y cua´l es el proceso que puede seguir un sistema para componer mu´sica
rock? En primer lugar, definir y estudiar las principales caracter´ısticas que
poseen las composiciones de este estilo musical. Como se ha podido com-
probar en los estudios anteriores, este tipo de sistemas suelen cen˜irse a una
u´nica escala musical, sin embargo este sistema utiliza tres implementaciones
diferentes de la escala de E menor, la ma´s importante de la mu´sica rock:
Escala de Blues de E menor: hace especial hincapie´ en notas que
producen sentimiento de melancol´ıa.
Escala Melo´dica de E menor: la escala habitual de la mu´sica rock.
Escala Armo´nica de E menor: elevada siete grados con respecto a
la escala melo´dica que produce un sonido neocla´sico.
El sistema es capaz de componer melod´ıas para 4 instrumentos diferentes,
aunque la cantidad y el tipo de ellos puede cambiar de unas composiciones
a otras:
Guitarra principal: representa un virtuoso del instrumento a trave´s
de te´cnicas especiales que se comentan ma´s adelante.
Guitarra r´ıtmica: construye la base del ritmo a trave´s de acordes y
punteos.
Piano/O´rgano: amplia el espectro de posibilidades en cuanto al ritmo
y la melod´ıa.
Bater´ıa: proporciona el ritmo de la mu´sica con sus golpes.
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Una vez definidos las principales caracter´ısticas musicales que abarca el
sistema, es momento para explicar en profundidad los diferentes aspectos
del algoritmo gene´tico empleado. La representacio´n de los individuos se rea-
liza mediante el genotipo, que lo forma un array multidimensional de genes
creado de forma arbitraria pero fija, cada uno de los cuales esta´ asociado
con un alelo de enteros con un rango limitado y mediante el fenotipo, que
esta´ formado por las notas de cada uno de los instrumentos usados en la
composicio´n.
La estructura interna de los individuos, esta´ formada por un conjunto de
genomas de k alelos (donde k representa el nu´mero de instrumentos que se
han escogido previamente) que contienen nu´meros enteros. Existen 5 tipos
de genomas:
1. Compuesto por el conjunto de alelos de nu´meros enteros para la guita-
rra principal con 25 o 29 valores de tonos de notas. Se incluyen 7 notas
de la escala melo´dica o armo´nica de E menor. Las notas se presentan
en cuatro octavas. Tambie´n se incluye el operador de pausa que inserta
una pausa en lugar de un sonido.
2. Compuesto por el conjunto de alelos de nu´meros enteros para la dura-
cio´n de las notas de la guitarra principal. Se utilizan 7 longitudes de
nota diferentes.
3. Compuesto por el conjunto de alelos de nu´meros enteros para los acor-
des fuertes de la guitarra r´ıtmica y posee 44 valores. Los valores co-
rresponden a 11 acordes fuertes en la escala de E menor, cada una de
las cuales puede tener 4 duraciones diferentes.
4. Compuesto por el conjunto de alelos de nu´meros enteros para los pa-
trones de la bater´ıa con 15 valores. 12 se corresponden con patrones
ba´sicos de bater´ıa y 3 con las velocidades que se pueden aplicar a esos
patrones.
5. Compuesto por el conjunto de alelos de nu´meros enteros para los acor-
des del piano o el o´rgano, que usa la misma representacio´n que la
guitarra r´ıtmica.
Al inicio de la composicio´n se produce una divisio´n de la cancio´n en
segmentos de manera aleatoria pero que se mantendra´ fija a lo largo de la
evolucio´n de la misma. Cada uno de los segmentos tendra´ por tanto una
longitud arbitraria. Cuando se hayan fijado esos segmentos se realiza la
asignacio´n de un tipo de fitness concreto, del conjunto de fitness existentes
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para cada genoma, a cada uno de esos segmentos. Esa asignacio´n tambie´n se
mantendra´ a lo largo de toda la ejecucio´n del algoritmo gene´tico. La funcio´n
de fitness otorgara´ tantos puntos a un determinado segmento como valores
contenidos cumplan los requisitos establecidos. El fitness total vendra´ dado
de la suma de los fitness de cada segmento.
A continuacio´n se comentan brevemente los diferentes tipos de fitness
existentes para cada genoma:
1. Genoma 1 - Notas Guitarra Principal
Ascender en la escala. Esta funcio´n crea escalas ascendentes,
es decir, cada tono debe ser superior al inmediatamente anterior
a e´l. El individuo obtiene una recompensa por cada par de notas
que cumplan esta norma.
Descender en la escala. Funcio´n contraria a la anterior. El
individuo obtiene la recompensa por cada par de notas en las que
la primera sea superior a la segunda.
Tapping. Se produce cuando hay una ra´pida alternancia entre
una nota baja base y otras que son todas ma´s altas o ma´s bajas
que la nota base.
Suavizar. Esta funcio´n limita el salto entre notas correlativas
creando una melod´ıa fluida apropiada para pasajes lentos.
2. Genoma 2 - Duracio´n Notas Guitarra Principal
Longitud de la nota. Controla que la duracio´n de una secuencia
de notas sea apropiada y siga unos ca´nones establecidos.
3. Genoma 3 - Acordes Guitarra R´ıtmica
Ascender mediante acordes. Funcio´n que realiza la misma
operacio´n que la ascensio´n de la escala en la guitarra principal.
Descenso mediante acordes. Funcio´n ana´loga al descenso en
la escala de la guitarra principal.
Ritmo con e´nfasis en E. Como el propio nombre indica, toma
esa nota como referencia y realiza un elevado uso de la misma.
Ritmo galopante. Similar a la anterior en la que la nota base
no tiene que ser E.
4. Genoma 4 - Patrones Bater´ıa
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Bloques. Funcio´n que controla que un patro´n predefinido se re-
pite un nu´mero de veces. Tambie´n asegura la existencia de un
nu´mero pequen˜o de pausas durante la composicio´n.
5. Genoma 5 - Acordes Piano/O´rgano
Acordes. Esta funcio´n se encuentra optimizada de la misma for-
ma que los acordes para la guitarra r´ıtmica. Existen restricciones
para evitar que se ascienda en la escala y pueda en sentido con-
trario al de la guitarra.
En cuanto a los operadores gene´ticos que se han empleado, destaca la
utilizacio´n de un cruce multipunto (2 puntos), una probabilidad de recombi-
nacio´n del 80 %, una mutacio´n gaussiana con probabilidad de 0.1 y seleccio´n
por torneo, todo ello con una poblacio´n de 200 individuos. Con estos para´me-
tros una cancio´n completa se construye en 11 segundos y permite obtener
medio minuto de mu´sica.
Como se ha podido comprobar, este es uno de los ma´s complejos siste-
mas presentados, ya que el nu´mero de caracter´ısticas y posibilidades que se
tienen en cuenta es mucho mayor. Lo que en un principio pueden aparecer
como demasiadas restricciones se tornan en opciones para el sistema, que
en lugar de centrarse en obtener un u´nico objetivo, divide la composicio´n
en diferentes partes que persiguen finalidades diferentes, dotando a la com-
posicio´n final de mayor originalidad y dinamismo, ya que tambie´n se tiene
en cuenta que la unio´n de esas diferentes partes sigan una misma l´ınea. Me-
rece la pena destacar una vez ma´s el uso de la notacio´n abc como un paso
intermedio, que permite combinar la potencia de los algoritmos gene´ticos
con una rica representacio´n musical. Los resultados obtenidos finalmente
son cuanto menos curiosos ya que, aunque con una calidad reducida debido
a los sonidos en formato MIDI, permiten identificar perfectamente el estilo
musical que se esta´ trabajando sin tomar como referencia otras piezas que
pudiesen restarle originalidad. Sin duda el sistema presentado es u´nico hasta
el momento y parece que contribuira´ a que el rock siga vivo.
Cap´ıtulo 3
Ana´lisis del problema
3.1. La mu´sica digital
La mu´sica digital es un campo que ha ido cobrando cada vez mayor
intere´s en el mundo de los computadores, lo que ha incrementado su alcance,
evolucio´n y posibilidades entre otras cosas por las numerosas ventajas que
ofrece el tratamiento digital de sen˜ales (facilidad de transmisio´n, inmunidad
al ruido, no se degrada con el tiempo, etc).
En sus inicios la mu´sica digital presentaba un formato muy enfocado
al usuario. Su finalidad era u´nicamente la de hacerle llegar las melod´ıas
previamente creadas y convertidas a un formato legible y reproducible por
el ordenador. Inmediatamente este suceso dejo´ entrever las grandes posi-
bilidades que ofrec´ıa el mundo de la mu´sica digital. Si e´ramos capaces de
reproducir mu´sica en el ordenador, ¿porque no ı´bamos a ser capaces de ge-
nerar mu´sica mediante e´l? Estas nuevas ideas y las tendencias musicales en
continua evolucio´n precipitaron las primeras incursiones de la informa´tica
en el mundo de la mu´sica.
Desde ese momento han ido surgiendo formatos, programas, lenguajes y
organizaciones especialmente enfocados a este a´rea tan interesante. La, como
siempre, ra´pida evolucio´n del mundo de la informa´tica, ayuda enormemente
al surgimiento de nuevas posibilidades, tanto hardware como software, que
hacen mucho ma´s sencillo, interesante y productivo el manejo de mu´sica me-
diante el ordenador. Por todos estos motivos, la creacio´n de mu´sica digital
ha llegado a ser en poco tiempo un recurso necesario en cualquier discogra´fi-
ca y ha provocado la existencia de grupos y artistas cuyo soporte musical
esta´ ı´ntegramente creado por ordenador([Miranda, 2001]).
Ligado a estos conceptos, se encuentra el campo de la Inteligencia Ar-
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tificial. Se pueden usar te´cnicas provenientes de este a´rea para optimizar y
mejorar el rendimiento de aplicaciones, sistemas y para resolucio´n de proble-
mas complejos. Si aplicamos y relacionamos estos principios con la creacio´n
musical, el gran interrogante que alcanzamos es, ¿Se podr´ıa mejorar la crea-
cio´n musical usando la Inteligencia Artificial? Y extendiendo nuestras miras
un poco ma´s lejos, ¿Se podr´ıan componer obras musicales empleando sola-
mente la Inteligencia Artificial?
Este cap´ıtulo se encargara´ de presentar y analizar las diferentes opciones
y tecnolog´ıas existentes que mejor se adaptan para alcanzar los objetivos
planteados. Antes de entrar en profundidad a comentar estos estudios, se
fijara´n los objetivos principales que debe cubrir este proyecto.
3.2. Objetivos
El presente proyecto tratara´ de resolver el problema de la composicio´n
semi-automa´tica de mu´sica mediante te´cnicas de computacio´n evolutiva. El
principal objetivo es el de lograr composiciones que se cin˜an a unos para´me-
tros de configuracio´n dados. Estos para´metros pueden ser la duracio´n de la
composicio´n, el compa´s o los instrumentos a incluir. La salida que debe pro-
ducir el sistema es una composicio´n agradable al o´ıdo y con un cierto orden
y estructura, es decir, que reproduzca una cancio´n con un cierto ritmo y
segu´n los ca´nones musicales establecidos.
Se tratara´ por tanto de optimizar al ma´ximo la calidad de la composicio´n
producida por el sistema, manteniendo unos niveles adecuados de tiempo y
coste de ejecucio´n. La relacio´n con otro tipo de problemas, los resultados de
los experimentos producidos y las diversas aplicaciones que puede tener esta
aplicacio´n, confieren gran intere´s al proyecto.
Adema´s de los objetivos propios del proyecto se buscara´ una implementa-
cio´n adecuada de forma que se minimice el impacto producido por cualquier
modificacio´n posterior en el ana´lisis o disen˜o.
Con todo ello se pretende que las composiciones generadas por el sistema
puedan servir de base para generar melod´ıas ma´s complejas sobre ella, de
fondos r´ıtmicos para usos diversos e incluso de fuente de inspiracio´n, que
sirva de punto de partida para mu´sicos de forma que les ayude a crear
mu´sica similar a partir de la obtenida como salida del sistema.
Previamente al desarrollo de la aplicacio´n, se realizo´ un primer estudio´ de
viabilidad del proyecto. Se desarrollo´ una API para el manejo de sonido para
asegurar el correcto tratamiento del mismo y que las tecnolog´ıas existentes
permit´ıan llevar a cabo los objetivos del proyecto. Los resultados obteni-
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dos en las primeras aproximaciones fueron satisfactorios y permitieron la
continuidad del proyecto.
Una vez alcanzado dicho punto, se paso´ a un estudio ma´s profundo de
la situacio´n actual y de las posibilidades que se ofrec´ıan en este a´mbito.
El fin de estos estudios era el de alcanzar el mayor grado de conocimiento
posible del entorno y sus caracter´ısticas, limitaciones y requisitos para poder
construir el sistema de la forma ma´s o´ptima y adecuada, tanto desde el punto
de vista tecnolo´gico como de rendimiento.
A continuacio´n se detallan los diferentes estudios realizados as´ı como las
conclusiones ma´s importantes extra´ıdas de los mismos.
3.3. Conceptos necesarios para el manejo de la
mu´sica digital
La mu´sica digital es un concepto bastante moderno que desde sus inicios
hasta ahora ha sufrido multitud de cambios tanto en la manera de ser conce-
bida como en las formas y formatos en los que se presenta. Relacionado con
esto, existen varios te´rminos que deben ser explicados para poder entender
completamente el a´mbito en el que se encuentran([Vignoli, 2004]):
3.3.1. Musical Instrument Digital Interface (MIDI)
A principios de los an˜os 80, la tecnolog´ıa de los sintetizadores hab´ıa
conseguido avances importantes en su empen˜o para conseguir instrumentos
capaces de reproducir sonidos espectaculares tanto, creando ima´genes de
sus correspondientes acu´sticos, como produciendo tonos irreales inventados
por la imaginacio´n de algunos mu´sicos, que encontraron en estos sonidos
nuevas inspiraciones y medios para su creatividad. Sin embargo, uno de
los problemas que permanec´ıan sin solucionar era la incompatibilidad entre
diferentes instrumentos.
Si se considera que los sintetizadores eran monofo´nicos, es decir, so´lo
eran capaces de producir una sola nota a un tiempo, es posible imaginar
como estos aparatos eran incapaces de competir con los verdaderos pianos
o las guitarras, que eran dos de los instrumentos ma´s usados en la mu´sica
moderna. Este problema conllevo´ a que en 1982, Dave Smith de la em-
presa fabricante Sequential, se propusiera conseguir el ”milagro”de poner
de acuerdo a las grandes compan˜´ıas para crear un protocolo o norma de
comunicacio´n entre los instrumentos que fuese respetada por todos los dis-
positivos. La idea ba´sica era permitir hacer sonar a ma´s de un aparato a
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la vez, creando as´ı un instrumento polifo´nico por el sistema de adicio´n de
varios componentes.
Las especificaciones se prepararon a mediados de 1982 y se publicaron a
finales del mismo an˜o bajo el t´ıtulo (( The Complete SCI MIDI)) abrevia´ndose
finalmente a M.I.D.I. que es el acro´nimo de ”Musical Instruments Digital
Interface”(interfaz digital para instrumentos musicales). El sistema es simple
de instalar y su estructura sencilla, barata y efectiva.
Todo equipo que este´ etiquetado como MIDI debe cumplir una serie de
caracter´ısticas tanto hardware como software que lo hagan compatible con
el resto de dispositivos.
Los aspectos que se tuvieron en cuenta para desarrollar el protocolo
MIDI fueron los siguientes:
Tono o altura: para´metro que representa las vibraciones por segundo
de la sen˜al de audio. Determina lo agudo o grave que sera´ el sonido.
Normalmente se trabaja con una escala de 0 a 127, aunque no todos
los dispositivos llegan a alcanzar estos niveles, en cuyo caso se ignoran
o se desplazan a otra escala (Hertzios).
Intensidad o volumen: grado de fuerza con el que se emite un sonido.
Se mide en Decibelios (dB).
Voz: elementos de generacio´n de sonidos. Pueden ser notas para un
sintetizador, fonemas para una alocucio´n o elementos de percusio´n
para una caja de ritmos.
Timbre: diferenciacio´n entre un sonido y otro.
Pulsacio´n o velocidad: fuerza con la que se pulsa, mantiene o suelta un
sonido. Se suele medir en escala logar´ıtmica. El 0 se considera el valor
mı´nimo y 127 el ma´ximo. En ausencia de este dato se considera el 64.
Duracio´n: indica el tiempo que dura un sonido.
Canal MIDI: es el concepto ma´s complicado de entender y explicar. Se
basa en los siguientes principios:
• MIDI especifica 16 para la transmisio´n de datos entre dispositi-
vos, es decir, para direccionar los mensajes que se env´ıan de un
instrumento a otro.
• El canal nu´mero 10 se utiliza para ritmos y bater´ıas.
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• Los datos se pueden estar transmitiendo por todos los canales a
la vez o por uno o varios canales individuales.
• Los datos de un canal individual no tienen efecto alguno sobre
los que se reciben por otro canal diferente, son independientes.
Latencia: es el tiempo que transcurre desde que se introduce una nota
hasta que se procesa y se reproduce.
3.3.2. La mu´sica en los ordenadores personales
Como se comentaba al inicio de la seccio´n, el avance conjunto de los
procesadores y las tarjetas de sonido, han propiciado que los nuevos progra-
mas utilicen una serie de ventajas para generar sonidos y componer mu´sica.
As´ı, a la tecnolog´ıa Wavetable (tabla de ondas para emular MIDI) se une
la capacidad de un procesador actual de reproducir decenas de sonidos a la
vez, lo que por fin ha puesto al alcance de cualquier persona el tratamiento
pra´cticamente profesional de sonidos. La u´nica dificultad sera´ la de hacerse
con bancos de sonido de calidad, que en ocasiones son realmente caros, o
bien generar nuestros propios sonidos. Si lo que se desea es fabricar nuestro
propio compositor, algunos lenguajes de programacio´n como Java ofrecen
la posibilidad de descargar un banco de sonidos interesante pero que puede
resultar insuficiente si se persiguen resultados de una cierta calidad.
En este tema conviene comentar la existencia de ASIO, una tecnolog´ıa
multiplataforma desarrollada por Steinberg para la transferencia de audio
multicanal. Sus principales ventajas son, entre otras, que permite aumentar
las prestaciones de las tarjetas esta´ndar de sonido, de forma que se aumenta
el nu´mero de entradas y salidas disponibles de la tarjeta.
3.3.3. Almacenamiento de audio
El primer formato de almacenamiento de audio fueron los archivos de ex-
tensio´n ”.wav”, aunque posteriormente estos han ido vie´ndose reemplazados
por archivos ”mp3” que utilizan un sistema de compresio´n ma´s avanzado.
El principal problema de los archivos ”wav” es su gran taman˜o.
El taman˜o de un archivo de audio viene definido principalmente por tres
caracter´ısticas:
1. Duracio´n del sonido: es un factor dependiente de cada sonido.
2. Frecuencia de muestreo: se mide en Hertzios e indica la frecuencia
con la que se toman los datos de la sen˜al para almacenarlos y luego
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reconstruir la sen˜al. Si no se toman datos con la suficiente frecuencia la
sen˜al podr´ıa perderse, por otra parte, cuanto mayor sea la frecuencia,
mayor sera´ la precisio´n del sonido.
3. Calidad del muestreo: indica cuanto informacio´n tomar de cada medi-
cio´n, normalmente 8, 16, 24, etc. bits. Un mayor nu´mero aumenta la
nitidez del sonido, pero tambie´n el taman˜o del fichero.
Otros formatos de audio permiten comprimir el sonido hasta diez veces
incluso sin pe´rdidas significativas de calidad, obteniendo una muy buena
relacio´n calidad/compresio´n.
WAV
WAV (o WAVE) es el apo´cope de WAVEform Audio Format. Es un
formato de audio digital, normalmente sin compresio´n de datos, desarrollado
y en propiedad de Microsoft y de IBM, que se utiliza para almacenar sonidos
en el ordenador. Admite archivos mono y este´reo a diversas resoluciones y
velocidades de muestreo y su extensio´n es .wav.
Es una variante del formato RIFF, me´todo para almacenamiento en ”pa-
quetes”, y relativamente parecido al formato AIFF usado por Macintosh.
A pesar de que el formato WAV puede soportar casi cualquier co´dec de
audio, se utiliza principalmente con el formato PCM (no comprimido) y al
no tener pe´rdida de calidad puede ser usado por profesionales. Para tener
calidad disco compacto (CD) se necesita que el sonido se grabe a 44100
Hz y a 16 bits. Por cada minuto de grabacio´n de sonido se consumen unos
10 megabytes de disco duro. Una de sus grandes limitaciones es que solo se
puede grabar un archivo de hasta 4 gigabytes, que equivale aproximadamente
a 6,6 horas en calidad disco compacto. Es una limitacio´n propia del formato
y se debe a que en la cabecera del fichero se indica la longitud del mismo
con un nu´mero entero de 32 bit, lo que limita el taman˜o del fichero a 4 GB.
En Internet no es popular, fundamentalmente porque los archivos sin
compresio´n son muy grandes. Son ma´s frecuentes los formatos comprimidos
con pe´rdida, como el MP3.
MP3
MPEG-1 Audio Layer 3, ma´s conocido como MP3, es un formato de
audio digital comprimido con pe´rdida desarrollado por el Moving Picture
Experts Group (MPEG) para formar parte de la versio´n 1 (y posteriormente
ampliado en la versio´n 2) del formato de v´ıdeo MPEG.
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Este formato fue desarrollado principalmente por Karlheinz Branden-
burg, director de tecnolog´ıas de medios electro´nicos del Instituto Fraunhofer
IIS que junto con Thomson Multimedia controla el grueso de las patentes
relacionadas con el MP3. La primera de ellas fue registrada en 1986 y varias
ma´s en 1991. Pero no fue hasta julio de 1995 cuando Brandenburg uso´ por
primera vez la extensio´n .mp3 para los archivos relacionados con el MP3 que
guardaba en su ordenador. Un an˜o despue´s su instituto ingresaba en con-
cepto de patentes 1,2 millones de euros. Diez an˜os ma´s tarde esta cantidad
ha alcanzado los 26,1 millones.
El formato MP3 se convirtio´ en el esta´ndar utilizado para streaming de
audio y compresio´n de audio de alta calidad (con pe´rdida en equipos de alta
fidelidad) gracias a la posibilidad de ajustar la calidad de la compresio´n,
proporcional al taman˜o por segundo (bitrate), y por tanto el taman˜o final
del archivo, que pod´ıa llegar a ocupar 12 e incluso 15 veces menos que el
archivo original sin comprimir.
Fue el primer formato de compresio´n de audio popularizado gracias a
Internet, ya que hizo posible el intercambio de ficheros musicales. Tras el
desarrollo de reproductores auto´nomos, porta´tiles o integrados en cadenas
musicales (este´reos), el formato MP3 llega ma´s alla´ del mundo de la in-
forma´tica.
A principios de 2002 otros formatos de audio comprimido como Windows
Media Audio y Ogg Vorbis empiezan a ser masivamente incluidos en progra-
mas, sistemas operativos y reproductores auto´nomos, lo que hizo prever que
el MP3 fuera paulatinamente cayendo en desuso, en favor de otros formatos,
como los mencionados, de mucha mejor calidad. Uno de los factores que in-
fluye en el declive del MP3 es que tiene patente. Te´cnicamente no significa
que su calidad sea inferior ni superior, pero impide que la comunidad pueda
seguir mejora´ndolo y puede obligar a pagar por la utilizacio´n de algu´n co´dec
(lo que ocurre con los reproductores de MP3). Au´n as´ı, a inicios del 2008,
el formato mp3 continua siendo el ma´s usado y el que goza de ma´s e´xito.
3.3.4. Efectos
Un aspecto interesante de la mu´sica digital es la capacidad de modificar
cualquier sonido al gusto del compositor. Esto se consigue mediante la intro-
duccio´n de efectos en los sonidos que pueden hacer que el sonido emitido por
cualquier instrumento se distorsione para producir una sensacio´n diferente.
Existen gran cantidad de efectos musicales. Por su naturaleza se puede
establecer la siguiente clasificacio´n:
Basados en retardos: la base de este tipo de efectos es el retardo de
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la sen˜al en el tiempo. Ejemplos de este tipo pueden ser el eco o la
reverberacio´n.
Basados en filtrado: como su propio nombre indica, surgen del filtrado
de la sen˜al original.
Basados en la amplitud: consisten en la alteracio´n de la amplitud de
la sen˜al y que pueden dividirse en efectos simples y sofisticados.
Basados en retardos
Los efectos que utilizan retardos, muchas veces se consiguen suman-
do a la sen˜al original varias copias retardadas y modificadas de diversas
formas. Segu´n el tipo de efecto que se desee conseguir los tiempos de los
retardos pueden variar desde las pocas mile´simas a varios segundos. Como
se comento´ anteriormente, los mas t´ıpicos son el eco y la reverberacio´n.
Reverberacio´n: es la suma total de las reflexiones del sonido que
llegan al lugar del oyente en diferentes momentos del tiempo. Auditi-
vamente se caracteriza por una prolongacio´n a modo de ”cola sonora”.
El tiempo de reverberacio´n es una propiedad de las salas y se define
como el lapso que debe transcurrir para que el sonido inicial se atenu´e
en 60 dB. Gran parte de la mu´sica grabada se escucha en pequen˜as
salas particulares con tiempos de reverberacio´n muy cortos. Un dato
curioso es que la mayor´ıa de las grabaciones comerciales incorporan
la reverberacio´n y otros efectos que emulan la acu´stica de grandes sa-
las y las hacen ma´s gratas al o´ıdo. Las reverberaciones digitales han
desbancado a los antiguos sistemas analo´gicos. La duracio´n y la colo-
racio´n t´ımbrica de esta cola dependen de la distancia entre el oyente
y la fuente sonora y de la naturaleza de las superficies que reflejan el
sonido.
Los siguientes para´metros son los que condicionan el resultado de la
reverberacio´n. Manipula´ndolos podemos crear la sensacio´n de taman˜o
de recinto y de posicionamiento de fuente y oyente dentro de e´l.
• Tiempo de decaimiento: tiempo que tarda el sonido reverberado
en disminuir 60 dB.
• Retardo de las primeras reflexiones: en salas grandes las primeras
reflexiones tardan en llegar ma´s tiempo que en salas pequen˜as.
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• Intensidad de las primeras reflexiones: determinada por la dis-
tancio del oyente y de la fuente sonora respecto a las superficies
reflectantes.
• Tipo de reverberacio´n: tipo hall, tipo plate, tipo room... cada una
de ellas proporciona una coloracio´n diferente.
• Densidad de las reflexiones: aumenta en funcio´n de la cantidad
de trayectorias reflejadas que lleguen al oyente debido a que hay
muchas superficies reflectantes.
• Absorcio´n selectiva de determinadas frecuencias: directamente re-
lacionada con los materiales de las superficies reflectantes y puede
simularse aplicando una determinada ecualizacio´n.
Eco: es el efecto sonoro que se produce cuando un sonido rebota con-
tra una superficie lejana y llega por duplicado al receptor con un cierto
retardo. Antiguamente este efecto se consegu´ıa gracias a los cabezales
de grabacio´n y reproduccio´n de un magneto´fono. Inyectando un so-
nido, graba´ndolo y reproducie´ndolo inmediatamente obtendremos un
retardo cuyo tiempo estara´ determinado por la distancia entre los ca-
bezales y por la velocidad de la cinta. Actualmente esto se consigue
mediante retardos digitales (delays) que permiten tiempos desde una
mile´sima hasta tres o cuatro segundos.
Adema´s del tiempo de retardo se pueden manipular otros para´metros:
• Regeneracio´n: la sen˜al retardada vuelve a retardarse.
• Mu´ltiples l´ıneas de retardo: es posible retardar de maneras dife-
rentes pero simulta´neas una misma sen˜al.
• Panoramizacio´n: permite hacer sonar las repeticiones alternativa-
mente en uno u otro lado del espacio acu´stico o ir desplaza´ndolas
progresivamente en una determinada direccio´n.
Los retardos no so´lo se utilizan para simular eco:
• Retardo muy corto (menor de 30 milisegundos) y una cierta reali-
mentacio´n: alteracio´n de la t´ımbrica. El sonido se hara´ meta´lico y
adquirira´ resonancias muy definidas en determinadas frecuencias.
• Retardo entre 20 y 80 mile´simas: afecta a la presencia del ins-
trumento ya que sumamos perceptualmente dos sonidos iguales.
Genera sensacio´n de sonido mas grueso.
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• Retardos mayores de 80 o 100 milisegundos: el efecto principal
que obtenemos es de tipo r´ıtmico, por tanto hay que ajustar el
tiempo de retardo al tiempo de la mu´sica.
Basados en filtrado
Cualquier algoritmo o proceso computacional que a partir de una entrada
genere una salida, puede considerarse como un filtro digital.
Una funcio´n muy comu´n de los filtrados son los ecualizadores. Un ecua-
lizador consta de varios potencio´metros, cada uno de ellos asociado a una
banda de frecuencia, que permiten amplificar o atenuar estos componentes
frecuenciales. Permite como ma´ximo manipular tres para´metros:
Frecuencia de actuacio´n o central: determinar sobre que´ zona del es-
pectro se quiere actuar.
Anchura de banda o factor Q: determinar la regio´n en torno a la fre-
cuencia central sobre la que se actuara´.
Nivel de atenuacio´n/amplificacio´n: determinar la magnitud en dB que
necesitamos realzar o atenuar en la banda sobre la que se actu´a.
Basados en la amplitud
Se basan en la manipulacio´n de la amplitud de la sen˜al de audio. Los
clasificamos en simples y sofisticados:
Efectos simples
• Modificar ganancia: multiplicacio´n de cada muestra por un valor
real. Si el valor esta´ entre 0 y 1, el nivel sonoro disminuye. Si el
valor es mayor que 1 el nivel sonoro aumenta.
• Silenciar: multiplica por 0 la zona seleccionada.
• Normalizar: es un caso particular de modificacio´n de ganancia.
Consiste en obtener la ma´xima amplitud posible sin que se pro-
duzca distorsio´n.
Efectos sofisticados
• Compresores: se utilizan para deducir el rango dina´mico de una
sen˜al. Se utiliza mucho en la grabacio´n de partes vocales, acentu´a
los mı´nimos muy de´biles que presenta la voz. Se utiliza en guitarra
ele´ctrica(t´ıpico efecto heavy).
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• Limitadores: limitan la amplitud ma´xima. Suelen utilizarse en
grabaciones de conciertos para evitar la saturacio´n.
• Expansores: lo opuesto a un compresor. Acentu´a los cambios. Se
utiliza para realzar grabaciones antiguas que presentan un rango
dina´mico estrecho.
• Distorsio´n: define las pe´rdidas o degradaciones inevitables en una
sen˜al.
3.4. Alternativas de desarrollo encontradas
Este apartado se centrara´ en las diferentes opciones que se han encontra-
do para desarrollar el compositor musical teniendo en cuenta la informacio´n
extra´ıda de las secciones anteriores. La eleccio´n de las opciones pasa por di-
ferentes fases. En un primer momento se realizo´ un estudio del lenguaje de
programacio´n que ma´s se adecuar´ıa al objetivo perseguido. Las principales
opciones contempladas fueron C y Java, ambas por su extensio´n, potencia y
flexibilidad. Tras realizar un ana´lisis ma´s profundo de las posibilidades que
ofrec´ıan ambos lenguajes, se decidio´ emplear Java para la implementacio´n
del sistema. Los motivos principales que llevaron a esta decisio´n fueron en
primer lugar el mayor dominio de Java por parte del autor y que al ser un
lenguaje ma´s moderno, ofrece un mayor nu´mero de opciones en relacio´n a
aspectos multimedia en general.
Una vez decidida la plataforma sobre la que asentar el proyecto, se paso´ a
comprobar cua´les eran las opciones reales que ofrece Java para el manejo
de sonidos. Para ello se contemplaron diferentes posibilidades mediante la
bu´squeda y pruebas en internet y los resultados ma´s interesantes se muestran
a continuacio´n:
3.4.1. Librer´ıa javax.sound.midi
Uno de los primeros casos que fueron estudiados es el de la librer´ıa ja-
vax.sound.midi contenida en el API de Java. Esta librer´ıa se caracteriza por
la presencia de interfaces y clases que permite el manejo de archivos .midi.
Esto presenta algunas ventajas y bastantes inconvenientes.
La principal ventaja es que contiene u´nicamente las clases que son nece-
sarias para manejar este tipo de archivos de sonido, lo que restringe y centra
el a´mbito del problema simplifica´ndolo en gran medida. Existen clases como
Instrument, MidiEvent, que se encarga de informar de los eventos conteni-
dos en un archivo MIDI, u otras clases como Sequence, que actu´a como una
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estructura de datos que contiene informacio´n sobre un archivo musical y que
suele contener uno o ma´s objetos de la clase Track, cuyo objetivo es repre-
sentar un flujo independiente de eventos MIDI que se pueden almacenar con
otros tracks en un mismo archivo MIDI. Esta u´ltima caracter´ıstica permite
de alguna forma atravesar la limitacio´n de los MIDI de poseer u´nicamente
16 canales.
Existen varios inconvenientes que se pueden extraer de este sistema de
trabajo. Uno de los principales es el hecho de tener que utilizar obligatoria-
mente archivos MIDI, ya que se limita bastante el nu´mero y la calidad de los
sonidos generados. Adema´s esto implica que, debido al enfoque de trabajo,
venga acompan˜ado de la utilizacio´n de bancos de sonido predeterminados.
De esta manera se simplifica en gran medida el manejo de sonidos ya que
utilizando las interfaces Soundbank y Synthesizer se permite reproducir los
sonidos sin mucha dificultad, pero la mu´sica generada es muy dependiente
del banco de sonido introducido.
Estos inconvenientes se presentan insalvables y por ello se decidio´ elimi-
nar tambie´n la idea de utilizar este tipo de implementacio´n, debido a que
limita el tipo de sonido alcanzado, reduciendo las posibilidades de alcanzar
mu´sica de una cierta calidad y armon´ıa.
3.4.2. Librer´ıa sun.audio
Esta es una librer´ıa muy simple y fa´cil de manejar. Se encuentra en fase
experimental y es muy poco conocida, utilizada y extendida. Su facilidad de
comprensio´n y manejo viene compensada con grandes limitaciones en cuanto
a las operaciones que permite realizar.
Trabaja con objetos pertenecientes a las clases AudioPlayer y AudioS-
tream. Mediante el AudioStream se carga el fichero de sonido necesario y con
AudioPlayer y sus me´todos start() y stop() (que son los u´nicos que posee)
permiten la reproduccio´n del sonido.
U´nicamente con estos elementos se ha podido construir un programa que,
apoyado en Threads, permite cargar varios sonidos en arrays y reproducirlos
simulta´neamente controlando su tempo y todo ello en menos de cien l´ıneas
de co´digo.
A continuacio´n se presenta ese ejemplo para mostrar la sencillez de ma-
nejo que ofrece este sistema:
import sun.audio.*; import java.io.*; import
javax.sound.sampled.*;
/**
* Clase encargada de la reproduccio´n de las pistas que se corresponden con
* cada uno de los instrumentos disponibles.
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*
* @author Enrique Jime´nez Domingo
* @version 1.0
*
*/
public class ReproducirPista extends Thread {
int notas [];
String ins=null;
int duracion=0;
/**
* Constructor que inicializa los diferentes parametros.
*
* @param str nombre del archivo .wav empleado
* @param longitud tama~no del array de notas
* @param segundos numero de segundos que debe durar la ejecucio´n del instrumento correspondiente
*
*/
public ReproducirPista(String str, int longitud, int segundos)
{
ins=str;
notas = new int[longitud];
duracion= segundos;
}
/**
* Me´todo que rellena de unos y ceros el array de longitud predeterminada que se corresponden con las notas
* que deben sonar o silenciarse.
*
* @return notas array de enteros con las notas a tocar o silenciarse.
*
*/
public int[] rellenarNotas()
{
for(int i=0;i<notas.length;i++)
{
notas[i] = (int)(Math.random()*2);
}
return notas;
}
/**
* Me´todo heredado de la clase Thread que reproduce cada array de notas.
*
* @exception e captura cualquier tipo de excepcio´n
*
*
*/
public void run()
{
String ruta= "C:\\j2sdk1.4.2_13\\bin\\Drumset2\\" + ins;
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for(int i=0;i<notas.length;i++)
{
try
{
int arrayNotas[] = rellenarNotas();
InputStream in = new FileInputStream(ruta);
if(arrayNotas[i]==1)
{
AudioStream as = new AudioStream(in);
AudioPlayer.player.start(as);
Thread.sleep(500);
}
else
{
Thread.sleep(1000);
}
}
catch(Exception e){}
}
}
public static void main(String args[])
{
new ReproducirPista("XLX_016.WAV", 120, 120).start();
new ReproducirPista("XLX_022.WAV", 120, 120).start();
new ReproducirPista("XLX_005.WAV", 120, 120).start();
new ReproducirPista("XLX_031.WAV", 120, 120).start();
new ReproducirPista("XLX_048.WAV", 120, 120).start();
new ReproducirPista("XLX_007.WAV", 120, 120).start();
}
}
Es posible comprobar como cada sonido diferente se carga en un Thread
que reproduce su sonido, segu´n las notas que se hayan creado en su array
de notas, permitiendo de esta forma hacer sonar varios sonidos simulta´nea-
mente, controlando su tempo pasado como para´metro en cada uno de los
Threads.
Su sencillez tiene como contraposicio´n limitaciones importantes. Con este
sistema u´nicamente se podr´ıa girar en torno a estos conceptos, debido a que
no ofrece funcionalidades mas alla´ de las de cargar, reproducir y parar los
sonidos. No se contemplan aspectos como los efectos (muy complicados de
introducir con este sistema y que aumentar´ıa enormemente las posibilidades
creativas de las piezas) y el disen˜o de clases ser´ıa excesivamente simple,
pudiendo ser demasiado limitado para los objetivos del proyecto. Au´n as´ı es
una opcio´n interesante y atractiva por la sencillez de manejo que permitir´ıa
centrarse ma´s en los aspectos musicales dejando a un lado los problemas
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tecnolo´gicos.
3.4.3. Librer´ıa javax.sound.sampled
Este paquete incluido y detallado en el API de Java, ofrece una serie de
interfaces y clases para poder desarrollar aplicaciones utilizando cualquier
tipo de archivo de sonido, desde MIDI a WAV pasando por MP3.
El sistema que emplea esta librer´ıa es la utilizacio´n de l´ıneas (Lines o
DataLines) y de AudioStrems para cargar y mover los sonidos y realizar
las acciones pertinentes. En principio este sistema puede parecer bastante
sencillo, pero al enfrentarse al momento de trabajar con ello no lo es tanto.
Estas clases precisan de mucha informacio´n adicional y del uso de objetos
de otras clases para completar aquella informacio´n que poseen, lo que du-
rante los primeros pasos dificulta mucho el avance de la implementacio´n del
sistema.
Otra interfaz importante que posee esta librer´ıa es la interfaz Mixer. Esta
interfaz se encarga de gestionar las l´ıneas de datos, pudiendo crear una o
varias l´ıneas y posteriormente reproducirlas, lo que deriva en un sistema con
muchas entradas (cada una de las l´ıneas de datos con archivos de sonido) y
una u´nica salida (la resultante de mezclar las distintas l´ıneas en una sola).
El problema que conlleva la implementacio´n de esta interfaz es que obliga
a utilizar otra de las interfaces, la interfaz Clip, cuyo manejo unido a todos
los aspectos anteriores dificulta bastante la evolucio´n del trabajo, ya que en
muchos casos es necesario crear un gran nu´mero de objetos de cada clase
para poder crear una pequen˜a parte de lo que sera´ el programa. Esto puede
repercutir en el coste y posiblemente ma´s adelante, en la ralentizacio´n del
sistema si se utiliza una gran cantidad de sonidos o l´ıneas.
Estos inconvenientes presentados pueden dificultar en gran medida el
desarrollo del compositor. Au´n as´ı esta opcio´n es considerada atractiva por
la buena gestio´n y divisio´n que realiza de las l´ıneas de datos, permitiendo
cargar un sonido en cada una de ellas para poder manejarlas ma´s adelante de
una forma libre e independiente del resto. Por ello ser´ıa interesante encontrar
alternativas que permitan solventar los problemas expuestos.
3.4.4. Efectos
Como se ha comentado anteriormente, un an˜adido interesante al compo-
sitor musical que se pretende desarrollar es permitir la inclusio´n de efectos.
Esto otorgar´ıa much´ısimas posibilidades al compositor automa´tico y ser´ıa
muy interesante observar como mediante las te´cnicas de inteligencia artifi-
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cial se ajustan las notas de los instrumentos con cualquiera de los efectos
an˜adidos a la melod´ıa de una cancio´n.
Para poder alcanzar esta meta, se han realizado varias bu´squedas con el
objetivo de encontrar un sistema que se pudiese acoplar al que se pretende
desarrollar sin que afecte demasiado al disen˜o del mismo ni nos desv´ıe de los
objetivos principales del proyecto. En este caso la bu´squeda no ha sido tan
fruct´ıfera como la anterior, en la que se buscaban librer´ıas para implementar
el sistema, ya que ahora u´nicamente se han encontrado dos formas de an˜adir
efectos a un determinado sonido cargado por el programa:
1. Clase ReverbType
Es una clase incluida en la librer´ıa javax.sound.sampled comentada an-
teriormente. El sistema que utiliza es el de variar una serie de para´me-
tros nume´ricos que se relacionan con propiedades del sonido, como
puede ser la intensidad, el retraso, etc... y pasa´rselo a una sen˜al de
audio para que los tome como valores correctos o por defecto a repro-
ducir. Con ellos se pueden conseguir efectos tales como simular que
el sonido procede de una cueva, de un garage, de un armario, etc. El
gran problema de este sistema es averiguar el valor nume´rico de cada
uno de los para´metros que proporcionan el efecto deseado, ya que en
algunos casos se encuentra documentado, pero para dar matices pro-
pios al sonido habr´ıa que experimentar mediante prueba y error. Esto
conllevar´ıa mucho tiempo y adema´s las posibilidades en este a´mbito
se ver´ıan muy limitadas, a pesar de su aparente sencillez de manejo.
2. A trave´s de filtros
Java ofrece diferentes clases que permiten la inclusio´n de filtros para
modificar los datos que sean necesarios proporciona´ndoles propieda-
des adicionales. Este sistema se basa en la idea de una vez obtenido el
sonido al que se quiere an˜adir el efecto, se pase a trave´s de un deter-
minado filtro que lo modifique de la forma deseada. La idea principal
es sencilla, pero la implementacio´n no lo es tanto. Ejemplos de este
tipo de clases que nos ofrece Java son FilterInputStream, FilterChain
o FilterConfig, que vienen acompan˜ados de la interfaz Filter.
El tipo de efectos que se incluira´ dependera´ de cual de las opciones
comentadas se adapte mejor al sistema. Este apartado se ha dejado abierto y
no se planea implementar en el sistema actual. Si bien, a la hora de disen˜arlo
se ha tenido en cuenta la futura incorporacio´n de efectos sin que ello deba
afectar al resto de las funcionalidades del compositor.
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3.4.5. Tipo de implementacio´n elegida
Una vez estudiadas en profundidad las diferentes opciones planteadas
y habiendo realizado pruebas con cada una de ellas, sopesando sus pros y
contras, se ha decidido que la implementacio´n del sistema se realice em-
pleando la librer´ıa javax.sound.sampled pero salvando las dificultades que
se comentaron en su momento.
Recordando, la principal dificultad era la uso de la interfaz Mixer que
gestionaba cada una de las l´ıneas de datos y que obligaba a utilizar Clips
para cada uno de los sonidos. Esto derivaba en la necesidad de crear un gran
nu´mero de objetos que produc´ıan un gran coste y an˜ad´ıan un alto grado de
dificultad a la programacio´n.
Haciendo un estudio paralelo para poder solucionar estos problemas, se
encontro´ una solucio´n sencilla y elegante que permitira´ un correcto desarro-
llo del proyecto y mejorara´ las condiciones que planteaba inicialmente este
sistema. Lo que se hara´ para gestionar las l´ıneas de datos y cada uno de
los sonidos sera´ introducir cada una de ellas en Threads. De esta manera
se podra´ manejar de forma independiente cada hilo, pudiendo gestionar sus
operaciones de manera adecuada en el momento que sea necesario y con la
misma posibilidad de hacer funcionar varios en un mismo momento, con lo
que se consigue la mezcla se sonidos.
Una mejora que se podr´ıa conseguir a esta implementacio´n, es la utiliza-
cio´n de, en lugar de los hilos cla´sicos, los llamados ThreadPool. E´sta es una
te´cnica que permite agrupar los Threads en una u´nica estructura, pudiendo
manejar varios a un mismo tiempo, mejorando en gran medida las prestacio-
nes, ya que su uso puede llegar a ser incluso cien veces ma´s ra´pido que el de
los Threads. El principal inconveniente del ThreadPool esta´ en que no es ili-
mitado (por defecto tiene 25 slots por procesador). Si se agotan los Threads
podr´ıamos provocar que la aplicacio´n quedase en un estado de Idle infinito
(o deadlock). Adema´s de este importante problema, el alcance del proyecto
no precisa de la necesidad de manejar este tipo de estructuras ya que las
entradas empleadas son, a priori, sencillas y de igual manera se presenta
innecesario el hecho de manejar conjuntos de hilos de forma simulta´nea,
ya que es ma´s recomendable manipular cada hilo de manera independiente.
Au´n as´ı, sera´ siempre una opcio´n a tener en cuenta para futuros desarrollos.
Cap´ıtulo 4
Disen˜o
A continuacio´n se presenta el disen˜o de la solucio´n del problema que
garantiza la viabilidad y el rendimiento positivo de la solucio´n. Para lograrlo
se empleara´n las te´cnicas necesarias que permitan alcanzar los objetivos
planteados de la forma ma´s adecuada y reutilizable posible.
4.1. Disen˜o de la solucio´n
Como es bien sabido, el objetivo del sistema es el de permitir realizar
composiciones musicales de una manera sencilla para el usuario. Hasta ahora
se han dado respuesta a los principales problemas tecnolo´gicos encontrados.
En esta seccio´n se detallara´n las diferentes decisiones de disen˜o tomadas y
la forma en la que han sido implementadas.
El disen˜o desarrollado debera´ cumplir los siguientes requisitos:
Debera´ realizarse teniendo en cuenta los objetivos que se han de cum-
plir y tambie´n que estos debera´n alcanzarse independientemente del
tipo de implementacio´n elegida, es decir, la implementacio´n no debe
limitar o reducir el a´mbito del sistema.
La implementacio´n debe realizarse de tal forma que se minimice el
impacto producido por cualquier modificacio´n posterior en el ana´lisis
o disen˜o, ya que es muy probable que se introduzcan nuevas funciones
en el futuro.
Se debera´ implementar una interfaz sencilla y usable que permita a un
usuario con escasos conocimientos, tanto informa´ticos como musicales,
manejar el sistema con facilidad.
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Debera´ realizarse un amplio abanico de pruebas que aseguren el co-
rrecto funcionamiento de cada una de las funcionalidades del sistema
y un control de errores detallado.
Una vez que las pruebas hayan sido satisfactorias, se desarrollara´n los
diferentes aspectos del algoritmo gene´tico y se aplicara´n al problema
que se presenta.
El primer paso para el desarrollo completo del sistema fue el de disen˜ar de
manera esquema´tica el diagrama de clases al que se deb´ıa ajustar. Tras esto,
comenzaron a an˜adirse las distintas funcionalidades existentes y a repartirse
en las clases correspondientes hasta obtenerse el disen˜o de clases final que
se presenta en la figura 4.1.
En este disen˜o se muestran so´lo los me´todos y funciones principales del
sistema por motivos de extensio´n y legibilidad. Para una visio´n ma´s detallada
de todos los componentes del sistema, se puede consultar el javadoc completo
en el material adjunto a este documento.
Disen˜o 52
Figura 4.1: Diagrama de clases completo del sistema
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Como es posible comprobar se ha realizado una clara divisio´n de las
distintas partes que forman el compositor musical de manera que quede todo
encapsulado y estructurado de la forma ma´s adecuada posible pensando en
la reutilizacio´n y posibles modificaciones posteriores.
En la siguiente seccio´n se explican con ma´s detalle las principales clases
y me´todos que forman el sistema. Si bien, toda la parte concerniente al
algoritmo gene´tico, su construccio´n, funcionamiento, versiones y mejoras se
comentara´ ampliamente en el pro´ximo cap´ıtulo.
4.2. Funcionalidades y clases
En esta seccio´n se explican los aspectos ma´s importantes del disen˜o del
sistema y se detallan las clases y funciones ma´s importantes de las que
consta.
4.2.1. Nota
Es la clase que se encarga de reproducir el sonido correspondiente en
cada nota de la pista que se este´ reproduciendo.
Los me´todos ma´s relevantes son:
getMuestras: permite obtener un array de bytes que contiene el flujo
del audio que se debe reproducir.
reproducir: permite introducir la informacio´n del audio en una l´ınea
de datos y ser reproducida por el sistema.
Los me´todos de esta clase sera´n llamados desde la clase Pista que se
detalla a continuacio´n.
4.2.2. Pista
Esta clase encapsula las diferentes pistas que posee cada cancio´n. Cada
pista esta´ compuesta por un array binario en el que el ”1” representa la
reproduccio´n del sonido de una nota y ”0” la ausencia de sonido. Cada pista
lleva asociado un sonido concreto de un determinado instrumento. Adema´s
esta clase extiende de la clase Thread para de esta manera permitir que las
diferentes pistas de una misma cancio´n se puedan reproducir simulta´nea-
mente.
El u´nico me´todo que contiene esta clase es:
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run: me´todo heredado de la clase Thread en el que se recorre el array
binario de notas y se llama a la clase Nota cuando se encuentre un ’1’ en
dicho array y por tanto se deba reproducir el sonido correspondiente.
Tambie´n se controla aqu´ı el tiempo de la cancio´n, es decir, se adapta la
velocidad de reproduccio´n de las notas en funcio´n de las notas que se deban
reproducir y de la duracio´n de la cancio´n.
4.2.3. Instrumento
Representa el instrumento que sera´ tocado para cada pista. Dentro de
cada instrumento existen numerosos sonidos. Al asignar un instrumento a
una pista so´lo se esta´ eligiendo el instrumento no el sonido concreto, que
sera´ seleccionado al azar por el sistema.
El me´todo principal de esta clase es:
cargarInstrumento: este me´todo se encarga de cargar todos los sonidos
existentes de un mismo instrumento en un array para que puedan, ma´s
adelante, ser seleccionados, y ser asignados a una pista concreta. De
esta manera podra´n reproducirse cuando corresponda.
En esta clase es necesario pasar la ruta en la que se encuentran los
instrumentos con el fin de que el sistema encuentre aquellos que van a ser
seleccionados y asignados.
4.2.4. Individuo
Esta clase gestiona todas las operaciones relacionadas con la creacio´n
y manipulacio´n de los individuos, proporcionando funciones que permiten
obtener informacio´n acerca de los individuos que forman la poblacio´n o mo-
dificar la existente.
Los me´todos ma´s utilizados e importantes de la clase Individuo son:
rellenarBinario: este me´todo se encarga de rellenar el array binario de
notas de manera aleatoria. So´lo se utilizara´ para la primera poblacio´n,
ya que ese array se ira´ modificando posteriormente con la ejecucio´n
del algoritmo gene´tico.
getBinarioNotasPista: permite recuperar el valor del array binario de
notas de una determinada pista. E´ste es uno de los me´todos ma´s uti-
lizados por el sistema ya que es necesario obtener su valor en varios
puntos de la ejecucio´n del sistema.
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setBinarioNotasPista: permite modificar el array de notas de una pista
concreta de un individuo. Este me´todo es llamado en cada ejecucio´n del
algoritmo gene´tico para poder almacenar las modificaciones realizadas
por el mismo sobre los individuos que componen la poblacio´n.
Adema´s de la funcionalidad comentada, resaltar la existencia de distintos
tipos de constructores para esta clase que permiten inicializar un individuo
desde cero o crearlo a partir de uno ya existente adema´s de el constructor
por defecto.
4.2.5. Fitness
Como su propio nombre indica, esta clase se encarga de encapsular las
diferentes funciones de fitness que se utilizara´n en el sistema y los me´todos
asociados a ellas.
Las funciones de fitness desarrolladas persiguen diferentes objetivos y
proporcionan un valor nume´rico adaptado a lo cerca o lejos que se encuen-
tren de e´l permitiendo que el algoritmo gene´tico evolucione favorablemente.
A lo largo de todo el proceso de creacio´n del sistema se ha implementa-
do y experimentado con diferentes objetivos y enfoques, buscando diversos
resultados para cada uno de ellos.
En la siguiente seccio´n se explicara´n en detalle cada una de estas fun-
ciones y se proporcionara´ toda la informacio´n necesaria para el completo
entendimiento del funcionamiento y de las conclusiones que se pretenden
extraer de todas y cada una de ellas.
4.2.6. Gene´tico
La clase Gene´tico contiene toda la funcionalidad propia del algoritmo
gene´tico as´ı como algunos me´todos auxiliares necesarios para su ejecucio´n.
Se encuentran incluidos aqu´ı todos los operadores gene´ticos implementados
en sus diferentes versiones.
Los me´todos ma´s importantes del sistema empleados en esta clase son:
ejecutarGenetico: es el me´todo que se encarga de ir llamando sucesi-
vamente al ca´lculo del fitness y cada uno de los operadores gene´ticos
tantas veces como sea el valor del nu´mero de generaciones deseadas.
crearPoblacionInicial: desde este me´todo se crea la poblacio´n con la que
comenzara´ a ejecutarse el algoritmo gene´tico. Se inicializa cada uno de
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los individuos de la poblacio´n y se llama al me´todo correspondiente
de la clase Individuo para rellenar el array binario de notas de manera
aleatoria.
calcularFitness: es la parte principal de todo algoritmo gene´tico. Desde
aqu´ı se pasara´ a conocer co´mo de bueno es cada uno de los individuos
de la poblacio´n con respecto al objetivo que se quiere alcanzar. Como se
comento´ anteriormente, los detalles de ca´lculo de las distintas funciones
de fitness se explicara´n en detalle en el cap´ıtulo siguiente.
seleccionPorTorneo: operador de seleccio´n cla´sico en el que se selec-
ciona un nu´mero determinado de individuos para que el que posea un
mayor valor de fitness sea pasado a la siguiente poblacio´n para pasar
por el resto de operadores gene´ticos.
cruceSimple: operador de cruce que intercambia la primera mitad de
un individuo con la primera mitad de otro (ver figura 4.2).
Figura 4.2: Cruce Simple aplicado a pistas de dos individuos
cruceMultipunto: operador de cruce cuyo funcionamiento consiste en
seleccionar dos puntos aleatoriamente, y la parte del individuo que
quede entre esos dos puntos se intercambiara´ con la misma parte del
otro individuo a cruzar. Los puntos de corte van cambiando en cada
uno de los cruces realizados (ve´ase figura 4.3).
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Figura 4.3: Cruce multipunto aplicado a pistas de dos individuos
cruceMultipuntoPorCompas: operador de cruce que selecciona un compa´s
de la composicio´n de manera aleatoria y lo intercambia con otro compa´s
de otro individuo seleccionado tambie´n de forma aleatoria (figura 4.4).
Figura 4.4: Cruce multipunto por compa´s aplicado a pistas de dos individuos
mutacio´n: se encarga de mutar el array binario de notas cuando el valor
de un nu´mero aleatorio sea menor que un valor umbral establecido.
mutacionPorCompasAleatorio: operador de mutacio´n que se encarga
de seleccionar un compa´s al azar y cambiarlo por otro que se genera
en ese instante de manera aleatoria (figura 4.5).
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Figura 4.5: Mutacio´n por compa´s aleatorio aplicado a pista de un individuo
Como se puede comprobar, se han implementado varias versiones de los
operadores gene´ticos convencionales con el fin de estudiar las diferencias que
existen entre ellos y analizar los resultados de las pruebas con las diferentes
combinaciones que pueden realizarse para de esta forma establecer unas
conclusiones adecuadas y va´lidas, que puedan hacerse extensibles a otros
tipos de sistemas similares al planteado en este proyecto.
4.2.7. Cancio´n
Esta es la clase central del sistema. Desde aqu´ı se crean los diferentes
componentes del sistema, desde la creacio´n de las pistas, la asignacio´n de
instrumentos y la reproduccio´n de los sonidos, hasta el lanzamiento del al-
goritmo gene´tico sobre una poblacio´n de individuos creada. Por ello la clase
Cancio´n encierra lo que su propio nombre indica, toda la informacio´n nece-
saria para que el sistema sea capaz de componer una cancio´n.
A continuacio´n se resume la funcionalidad que poseen los me´todos ma´s
significativos de esta clase:
asignarInstAPista: este me´todo es el encargado de, en base a los deseos
plasmados por el usuario, seleccionar un sonido concreto de un instru-
mentos y asignarlo a una de las pistas de la cancio´n. La asignacio´n de
ese sonido a la pista se mantendra´ durante toda la composicio´n.
inicializarPista: se encarga de crear una pista asigna´ndole el array
binario de notas con el instrumento correspondiente, para que poste-
riormente pueda ser reproducida.
reproducirPista: es la funcio´n que se encarga de hacer sonar de manera
simulta´nea todas las pistas de una cancio´n. Consiste en una llamada al
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me´todo start heredado de la clase Thread (ya detallada en el cap´ıtulo)
anterior, que ejecuta el me´todo run de la clase Pista con la informacio´n
precisa en cada caso.
Adema´s de los me´todos comentados, tambie´n se incluyen en esta clase los
me´todos que guardan en fichero las canciones creadas y las poblaciones que
el usuario desee guardar para continuar trabajando con ellas posteriormente,
as´ı como los me´todos correspondientes para cargar dicha informacio´n.
Cabe recordar, que si se desea obtener una informacio´n ma´s completa de
las clases y me´todos que componen todo el sistema, se puede conseguir es-
tudiando la documentacio´n adjunta a este proyecto con el javadoc completo
de la aplicacio´n.
4.3. Interfaz de usuario
Para facilitar la interaccio´n del usuario con el sistema, se ha realizado
un interfaz de usuario desde el cual se podra´n configurar y gestionar las
diversas partes del compositor en sus diferentes versiones.
La principal caracter´ıstica de la interfaz es la sencillez. El sistema esta´ en-
focado a que pueda ser utilizado por usuarios sin conocimientos musicales
avanzados, por lo que la sencillez y facilidad de uso son objetivos primor-
diales.
A continuacio´n se ira´n mostrando las capturas de las diversas partes del
sistema y se ira´n comentando las funcionalidades existentes en cada una de
ellas.
Ventana principal
La figura 4.6 muestra la pantalla inicial que encuentra el usuario al arran-
car el sistema.
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Figura 4.6: Interfaz principal del sistema
Como se puede observar, es una pantalla de inicio muy sencilla en la que
el usuario podra´ elegir la versio´n del sistema que desea ejecutar:
Automatic: se accede al modo de creacio´n automa´tico del sistema.
Interactive: da paso a la pantalla de creacio´n interactiva del sistema.
Player: permite el acceso al reproductor de canciones previamente
generadas y guardadas.
Sistema de creacio´n automa´tico
Si el usuario desea ejecutar la versio´n automa´tica del sistema se encon-
trara´ con la siguiente pantalla:
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Figura 4.7: Interfaz versio´n automa´tica. Pestan˜a de configuracio´n
La figura 4.7 ilustra el primer paso a completar para realizar el proceso
de composicio´n. La pantalla se compone de dos pestan˜as. La primera de
ellas es la de configuracio´n(configuration). En ella se establecera´ el valor
de los diferentes para´metros que posteriormente poseera´ la cancio´n genera-
da. Como se puede comprobar, la informacio´n que se le pide al usuario es
muy clara y para introducirla no son necesarios conocimientos musicales o
informa´ticos avanzados.
Esta pantalla posee tambie´n cuatro botones diferentes en su parte infe-
rior. Las funcionalidades de estos botones son las siguientes:
Load: este boto´n permite cargar un fichero de texto que posea una
configuracio´n para el sistema que haya sido previamente almacenada.
De esta manera el usuario no tiene que introducir los datos, aparecera´n
automa´ticamente al cargar el fichero.
Save: como su propio nombre indica, guarda una configuracio´n para
que pueda ser utilizada posteriormente. Los para´metros que este´n en
pantalla cuando se accione el boto´n, sera´n almacenados en un fichero
de texto.
Back: la funcionalidad de este boto´n es regresar a la pantalla inicial.
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De esta manera se puede volver a elegir directamente la versio´n del
sistema a utilizar.
Next: se encarga de pasar a la siguiente fase del proceso de composi-
cio´n. Para poder acceder a la pestan˜a de composicio´n se deben rellenar
los campos necesarios. En caso de no cumplir este requisito el sistema
mostrara´ el error correspondiente. La figura 4.8 muestra un ejemplo
del tipo de errores que se mostrara´n.
Figura 4.8: Interfaz versio´n automa´tica. Ejemplo de control de errores
Una vez introducidos todos los datos previos correctamente, se accede
a la pestan˜a de composicio´n. Es en esta pestan˜a donde se escuchara´n las
canciones iniciales y donde se dara´ paso a la ejecucio´n del algoritmo gene´tico
que ira´ mejorando las composiciones. Todo ello se muestra en la figura 4.9:
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Figura 4.9: Interfaz versio´n automa´tica. Pestan˜a de composicio´n
Nuevamente aparece una ventana sencilla en la que se muestran con
claridad los pasos a seguir para la composicio´n. Existen seis grandes botones
situados en el centro de la pantalla, cada uno con su nu´mero correspondiente.
Cada uno de esos botones reproducira´ una cancio´n diferente de las que
se encuentran en la poblacio´n. Las que se escuchen antes de la ejecucio´n
del algoritmo gene´tico sera´n composiciones aleatorias correspondientes a la
poblacio´n inicial, pero de esa forma se podra´n observar los cambios sufridos
tras la evolucio´n. Para que se cree la poblacio´n es necesario reproducir al
menos una de las canciones reflejadas en los seis botones, en caso contrario
se mostrara´ un error.
Una vez que se haya realizado esa accio´n, el usuario puede elegir entre
las siguientes opciones que se corresponden con los botones situados en la
parte inferior de la ventana:
Load: permite cargar una poblacio´n previamente guardada. De esa
forma si el usuario abandono´ una poblacio´n sin que acabase de trabajar
con ella y quiere retomarla, puede hacerlo empleando esta opcio´n.
Save: guarda la poblacio´n actual para que pueda ser utilizada pos-
teriormente. De esta manera el usuario puede dejar de trabajar en
cualquier momento y retomarlo en el punto en el que lo dejo´.
Disen˜o 64
Back: al pulsar este boto´n el usuario regresa a la pestan˜a de configu-
racio´n. Es importante aclarar que al pulsar este boto´n se eliminara´ la
poblacio´n con la que se estaba trabajando, as´ı que es recomendable que
en caso de duda, se salve la poblacio´n con la que se esta´ trabajando
antes de cambiar la configuracio´n del sistema.
Execute: mediante este boto´n se lanza la ejecucio´n del algoritmo
gene´tico. Gracias a e´l se evoluciona la poblacio´n de individuos para
obtener composiciones adecuadas a los para´metros deseados.
Un aspecto no mencionado hasta ahora es la existencia del grado de
creatividad. El valor seleccionado aqu´ı influira´ en el algoritmo gene´tico, de
forma que un menor grado de creatividad hara´ que la composicio´n resultan-
te se cin˜a ma´s estrictamente a las reglas fijas marcadas, y un mayor grado
provocara´ que la composicio´n tenga ma´s libertad, admitiendo mayores va-
riaciones en las reglas. Remarcar que a mayor grado de creatividad mayor
es la probabilidad de que las composiciones generadas tengan menos orden
y por tanto al reproducirse no produzcan el efecto deseado. Si el usuario
decide no seleccionar ningu´n valor, se tomara´ como cero.
Adema´s de las funcionalidades mencionadas, existe tambie´n la posibili-
dad de guardar las canciones correspondientes a cada uno de los botones
numerados. El boto´n save situado debajo de cada uno de ellos permite rea-
lizar esta accio´n. De esta manera, las canciones almacenadas podra´n ser
reproducidas posteriormente tantas veces como se desee utilizando la ver-
sio´n reproductor del sistema.
Sistema de creacio´n interactivo
Si el usuario desea acceder a la versio´n interactiva del sistema se encon-
trara´ con la ventana que muestra la figura 4.10:
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Figura 4.10: Interfaz versio´n interactiva. Pestan˜a de configuracio´n
Como se puede comprobar, esta ventana es igual que la existente para
el caso automa´tico. Esto se debe a que los datos precisados en las dos ver-
siones son los mismos y de esta manera se mantiene el mismo disen˜o para
ambos casos. Por ello no se proporcionara´ informacio´n adicional sobre la
pantalla. Para conocer la funcionalidad concreta de cada uno de los botones
que aparecen consultar la seccio´n 4.3.
Sin embargo, aunque la pestan˜a de configuracio´n sea la misma para las
dos versiones, no ocurre as´ı para la parte de composicio´n. La figura 4.11
muestra su aspecto:
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Figura 4.11: Interfaz versio´n interactiva. Pestan˜a de composicio´n
Es fa´cil observar las grandes similitudes con el caso anterior, pero se
aprecia un detalle que influye de forma determinante en la evolucio´n de los
individuos de la poblacio´n. Debajo de cada uno de los botones numerados
aparece un menu´ adicional. Este menu´ sera´ el que permita al usuario otorgar
la puntuacio´n deseada a cada uno de las canciones aplicadas a los botones.
Las puntuaciones que podra´ otorgar el usuario a cada una de las com-
posiciones sera´ la siguiente:
Excelente (Excellent)
Buena (Good)
Normal (Normal)
Mala (Bad)
Muy mala (Very bad)
En funcio´n de la puntuacio´n se dara´ una mayor o menor peso a las com-
posiciones, ajusta´ndose de esta manera a los gustos del usuario. Si el usuario
no otorga puntuacio´n a alguna de las composiciones, e´sta sera´ considerada
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como mala y por tanto sus caracter´ısticas no sera´n tan importantes a la hora
de evolucionar la poblacio´n.
Una vez que el usuario haya escuchado las composiciones que desee y las
haya puntuado, se ejecutara´ el algoritmo gene´tico teniendo en cuenta esas
puntuaciones para dirigir en cierto modo el sentido de la evolucio´n. Con esta
caracter´ıstica an˜adida se establece la principal diferencia entre el sistema de
creacio´n automa´tico y el interactivo.
El resto de botones continu´an teniendo las mismas funcionalidades que
se comentaron en la seccio´n 4.3.
Sistema reproductor
Por u´ltimo se presenta el reproductor del sistema. Esta parte se hac´ıa
necesaria para poder escuchar las composiciones que se hab´ıan generado
mediante el sistema. El objetivo de esta pantalla es el de simplificar esa
accio´n, proporcionando una manera co´moda de reproducir las canciones que
el usuario ha deseado guardar.
La figura 4.12 ofrece una visio´n de este reproductor:
Figura 4.12: Interfaz sistema reproductor musical
La funcionalidad del sistema queda encerrada en los tres botones exis-
tentes en la parte inferior de la ventana:
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Back: este boto´n permite al usuario regresar a la pantalla principal
del sistema y elegir la versio´n del mismo se desea ejecutar.
Load Song: al pulsar este boto´n se abre un menu´ que permitira´ cargar
al reproductor un fichero de texto que contiene la informacio´n de una
cancio´n previamente creada y almacenada por el sistema.
Play Song: como su propio nombre indica, este boto´n permite repro-
ducir la cancio´n previamente cargada.
Una vez que el usuario seleccione la cancio´n que desee cargar, aparecera´n
en los campos situados en el centro de la ventana, los datos correspondientes
a la misma. De esta forma se podra´ comprobar si la cancio´n cargada es la
deseada y tambie´n si los para´metros marcados son correctos.
Cap´ıtulo 5
Soluciones propuestas
aplicando te´cnicas de IA a la
composicio´n musical
En esta seccio´n se detallara´n todos los aspectos relacionados con el algo-
ritmo gene´tico, los diferentes enfoques y, por tanto, las diferentes funciones
de fitness desarrolladas, as´ı como otros elementos utilizados que permiten el
funcionamiento correcto del sistema.
El objetivo del algoritmo gene´tico a implementar es el de proporcionar
una serie de individuos que, a partir de una poblacio´n inicial, superen a
individuos de generaciones anteriores hasta llegar a aquellos que representen
composiciones musicales adaptadas a los deseos del usuario.
Los principales requisitos que debe cumplir el algoritmo gene´tico son:
1. Requisitos de implementacio´n:
La implementacio´n del algoritmo gene´tico debe generar una se-
rie de resultados que en todo momento puedan ser consultados,
es decir, debe generar informacio´n no vola´til. De esta manera
sera´ posible ejecutar pruebas con diferentes para´metros y estu-
diar posteriormente los resultados obtenidos.
Debera´ programarse el algoritmo de la forma ma´s eficiente y eficaz
posible. Es decir, el algoritmo tiene que funcionar correctamente,
resolviendo todas las cuestiones para las que ha sido implemen-
tado, pero siempre buscando la ma´xima eficiencia y consumiendo
el mı´nimo de recursos.
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Cada ejecucio´n del algoritmo gene´tico debe ser independiente de
las anteriores. Para que las pruebas puedan ser interpretadas de
manera adecuada no deben mezclarse las generaciones de unas
ejecuciones con otras.
Se podra´ consultar la informacio´n referente a las poblaciones que
se van generando en tiempo real. Esto es debido a que algunas eje-
cuciones pueden tardar un tiempo muy elevado y debe ser posible
analizar los resultados a medida que se producen.
2. Requisitos de organizacio´n
Dentro de la poblacio´n los individuos se ordenan por fitness. As´ı se
conocera´ siempre cua´les son los mejores individuos de una deter-
minada poblacio´n so´lo con consultar su posicio´n en la poblacio´n.
Debera´n poder guardarse individuos concretos en los ficheros para
posteriormente tener acceso a ellos y que puedan ser reproducidos
por el sistema.
Sera´ necesario poder guardar una poblacio´n en cualquier mo-
mento para que pueda ser cargada y evolucionada mediante el
algoritmo gene´tico en el momento que se desee.
3. Requisitos de funcionalidad:
La estructura de un individuo debe ser tan sencilla como el sis-
tema permita, de modo que sea fa´cil manipular la informacio´n
que contiene. Esto es debido a que en futuras implementaciones
puede ser necesario an˜adir nuevas funcionalidades o mejorar las
ya existentes.
Cada gen del individuo indica si en ese instante se debe reproducir
una nota o no. Hacie´ndolo extensible a cada una de las pistas que
e´ste posea, se produce la reproduccio´n simulta´nea de cada una
de ellas originando una cancio´n.
Dado que el presente dominio admite numerosas variaciones y en-
foques, la evaluacio´n de los individuos se realizara´ desde distintas
perspectivas tratando de obtener resultados adecuados y diferen-
tes en cada caso. En este punto, se hara´ especial hincapie´ en el
aspecto experimental, para estudiar los resultados de pruebas que
puedan resultar de especial relevancia.
4. Requisitos de evolucio´n:
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El sistema ira´ evolucionando segu´n los siguientes pasos:
• En cada ejecucio´n se inicializara´ a 0 el valor de fitness de los
individuos.
• Se calculara´ el fitness de cada individuo segu´n la funcio´n
apropiada.
• Se ordenara´ la poblacio´n de individuos para establecer cua´les
son mejores y peores.
• Se realizara´ la seleccio´n por torneo de 5 individuos. No´tese
que los individuos para el torneo son seleccionados aleato-
riamente de modo que algunos de los individuos pueden ser
seleccionados en ma´s de una ocasio´n mientras que otros pue-
den no seleccionarse y, por tanto, perderse. Para evitar la
pe´rdida del mejor individuo se ha utilizado elitismo de forma
que el mejor de los individuos pasara´ siempre de una genera-
cio´n a la siguiente sin ser modificado.
• Se ejecutara´ el tipo cruce elegido (simple, multipunto o por
compa´s) de los individuos consecutivos de la poblacio´n. As´ı se
asegurara´ que todos los individuos son cruzados.
• Se aplica la mutacio´n deseada a la poblacio´n para asegurar la
variabilidad gene´tica y evitar el estancamiento. El porcentaje
de poblacio´n que se mutara´ sera´ introducido por el usuario a
trave´s de la interfaz.
• Por u´ltimo se calcula el fitness y se vuelve a ordenar la po-
blacio´n.
Este proceso se repite tantas veces como generaciones se deseen
ejecutar obteniendo como resultado individuos cada vez ma´s va´li-
dos y adecuados a las preferencias del usuario.
Una vez establecidos los requisitos y funcionamiento ba´sicos del algorit-
mo gene´tico sobre el que se asienta el sistema, se detallan a continuacio´n los
diferentes enfoques planteados y, por consiguiente, las funciones de fitness
asociadas a cada uno de ellos.
El sistema se presenta en dos versiones claramente diferenciadas. La pri-
mera se trata de una vertiente cuyo objetivo es la composicio´n automa´tica
por parte del sistema en base a una informacio´n inicial. La segunda realiza
una composicio´n interactiva, es decir, una composicio´n en la que el usuario
puede escuchar una serie de canciones generadas e ir asignando una puntua-
cio´n a cada una de ellas. En base a esa puntuacio´n el sistema dara´ ma´s peso
a las composiciones que ma´s se asemejen a las elegidas por el usuario.
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En primera instancia los sonidos que se empleara´n para la bu´squeda de
composiciones r´ıtmicas sera´ u´nicamente aquellos pertenecientes a la bater´ıa.
Esto es debido a que este instrumento permite desarrollar ritmos que sirvan
de base en cualquier composicio´n y adema´s resulta ma´s fa´cil su reconoci-
miento y utilizacio´n por parte del usuario.
Seguidamente se comentan ambas versiones y las diversas funciones de
fitness aplicadas a cada una de ellas.
5.1. Sistema de creacio´n automa´tico
Como se mencionaba anteriormente, esta versio´n del sistema se centra en
la composicio´n de mu´sica de forma automa´tica, es decir, sin interaccio´n del
usuario a excepcio´n de la eleccio´n de los para´metros iniciales. Esto se puede
llevar a cabo gracias al desarrollo de funciones que hacen que la evolucio´n de
las composiciones se produzca en base a unos ca´nones predefinidos, llegando
a obtenerse canciones con orden y sentido.
Es bien sabido que la funcio´n de fitness es la parte fundamental de cual-
quier algoritmo gene´tico ya que en funcio´n de sus valores se evoluciona en
un sentido u otro. El desarrollo de cualquier funcio´n de fitness debe tener
en cuenta aquellos factores que puedan y deban influir en los resultados
deseados y adaptarla de forma que el sistema sea capaz de reconocer esa
informacio´n y controlar la secuencia hacia esa direccio´n. La creacio´n de esta
funcio´n suele ser la parte ma´s complicada de este tipo de sistemas debido a
que, como se comentaba anteriormente, las variables a tener en cuenta pue-
den crecer de manera considerable. Si trasladamos este problema al mundo
del arte y de forma ma´s concreta a la mu´sica, es sencillo observar la gran va-
riedad de estilos, ritmos, configuraciones y posibilidades que aparecen. Por
ello, la funcio´n de fitness a elegir e implementar es una tarea especialmente
complicada en este a´mbito.
Ante este gran abanico de posibilidades, se decidio´ comenzar con una
funcio´n de fitness sencilla e ir an˜adiendo cada vez mayor complejidad, con-
trolando ma´s variables y aspectos musicales, que llevasen a las composiciones
obtenidas de forma progresiva a un nivel ma´s alto.
En los siguientes apartados se detallara´n estas funciones y las diferen-
tes modificaciones y mejoras que se han ido introduciendo para tratar de
alcanzar composiciones ma´s ordenadas y correctas.
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5.1.1. Fitness basado en patrones
La primera funcio´n de fitness que se ha desarrollado se encarga de anali-
zar cada una de las pistas que componen la cancio´n buscando patrones que
puedan repetirse en la cancio´n, para que de esta manera se reproduzca una
misma secuencia de sonidos de forma constante otorgando orden y ritmo a
la composicio´n.
Para implementar este tipo de fitness el procedimiento es relativamente
sencillo (ver figura 5.1):
En primer lugar es necesario saber el compa´s que el usuario desea para
la cancio´n.
A continuacio´n se selecciona la primera pista del individuo en cuestio´n
y se analizan tantos bits como indique el segundo nu´mero que forma el
compa´s, es decir, si el compa´s que desea el usuario para la composicio´n
es 2/4, se seleccionara´n los primeros 4 bits de cada pista.
Una vez seleccionados esos valores, se compara esa subcadena binaria
obtenida con el resto de subcadenas de la misma longitud que forman
la pista.
Por cada aparicio´n de esa subcadena en la pista se otorga una puntua-
cio´n. El valor total de esa pista sera´ el resultado de sumar la puntuacio´n
necesaria por cada aparicio´n.
Este proceso se repetira´ hasta que se complete la exploracio´n de todas
las pistas de cada individuo, obtenie´ndose finalmente un valor del fit-
ness para cada individuo, que sera´ la suma de la puntuacio´n de todas
las pistas que lo compongan.
Figura 5.1: Fitness basado en patrones aplicado a dos pistas de un individuo
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Como se puede observar en la figura y siguiendo con el ejemplo del
compa´s 2/4, se coger´ıan las 4 primeras posiciones de la pista y se compro-
bar´ıa si ese patro´n aparece en algu´n otro lugar de la misma. En el primer
caso se puede ver como no existe un patro´n igual al buscado, pero en el
segundo aparece repetido en una ocasio´n, de manera que se le otorgar´ıa una
puntuacio´n positiva a esa pista y por tanto a la composicio´n.
De esta manera el resultado, tras varias ejecuciones del algoritmo gene´ti-
co, sera´ el de canciones que repitan de manera uniforme y con una velocidad
establecida mediante la longitud de la pista y la duracio´n de la cancio´n ele-
gida por el usuario, un mismo patro´n en cada pista. No´tese que la repeticio´n
de patrones es u´nicamente por pista y no en toda la cancio´n, ya que de esta
manera se consigue que cada una de ellas reproduzca un patro´n diferente
que al reproducirse simulta´neamente origina una composicio´n con muchas
posibles variaciones.
5.1.2. Fitness basado en patrones principales y patrones se-
cundarios
Esta funcio´n se encarga de dividir el array binario que forma cada una
de las pistas del individuo para buscar lo que se han llamado patrones prin-
cipales y patrones secundarios o compatibles.
Los patrones principales son aquellos que cumplen las condiciones que
se detallaban en la seccio´n anterior, es decir, aquellos que tienen la longitud
indicada por el segundo nu´mero que forma el compa´s. Los patrones secunda-
rios son patrones que el sistema reconocera´ como compatibles con respecto
al principal. La forma de saber si un compa´s es compatible o no con otro
es estudiando nuevamente el segundo nu´mero del compa´s. Si los nu´meros
son divisibles o mu´ltiplos uno del otro y se encuentran en el sistema como
compases aceptables, se considerara´n compatibles y sera´n estudiados al igual
que en el caso de los patrones principales.
Por tanto el funcionamiento de esta funcio´n de fitness es el siguiente (ver
figura 5.2):
Como en el caso anterior, se obtiene el valor del compa´s elegido por el
usuario.
Se procede como en el caso anterior calculando y sumando una de-
terminada puntuacio´n cada vez que una de las subcadenas resultantes
coincidan con el patro´n seleccionado.
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Una vez se ha obtenido el valor del fitness principal para un individuo,
pasan a calcularse cuales son los compases compatibles con el existente.
Para ello se calcula cuales de los compases posibles son mu´ltiplos o
divisibles del nu´mero en cuestio´n.
Por cada uno de ellos se repite el proceso anterior, pero tomando como
patro´n tantos bits como indique el segundo nu´mero del compa´s com-
patible, es decir, si un compa´s compatible con el compa´s 2/4 resulta
ser el 1/2, se estudiara´ nuevamente la pista buscando patrones que
coincidan con los 2 primeros bits de la pista.
Cuando se encuentre una subcadena igual al valor del patro´n buscado,
se sumara´ una determinada puntuacio´n que sera´ siempre menor a la
correspondiente al fitness principal.
Este proceso se repetira´ hasta que se complete la exploracio´n de todas
las pistas de cada individuo, tanto con el compa´s principal como con
todos los secundarios, obtenie´ndose finalmente un valor del fitness para
cada individuo que sera´ la suma de la puntuacio´n del fitness primario
y secundario de todas las pistas que lo compongan.
Figura 5.2: Fitness basado en patrones principales y secundarios aplicados
a dos pistas de un individuo
Siguiendo con el ejemplo anterior, se puede comprobar como en este caso
se ha an˜adido un fitness compatible al 2/4, como es en este casi el 1/2. En
la parte inferior de cada pista se ha realizado una divisio´n de la misma en
porciones de dos notas, de manera que se recorre el array completo buscando
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coincidencias con el correspondiente a las dos primeras posiciones del propio
array. En el primer caso la cadena ”10” aparece dos veces mientras que en
el segundo, la cadena buscada ”01” aparece en tres ocasiones.
An˜adiendo esta nueva caracter´ıstica se consigue aumentar la variabilidad
de los resultados y en funcio´n de la diferencia existente entre la puntuacio´n
otorgada al principal y al secundario, se le puede dar ma´s peso a un factor
u otro segu´n sean los resultados perseguidos. Adema´s, otra posibilidad es
la de hacer disminuir el valor de la puntuacio´n otorgada en funcio´n de la
distancia al nu´mero estudiado, es decir, que si se continu´a con el ejemplo
de encontrarse frente a un compa´s 2/4, se otorgue ma´s peso al compa´s
compatible 1/2 que al 8/16 debido a la distancia existente entre uno y otro.
5.1.3. Fitness basado en patrones y ritmos
En este enfoque entra de una forma ma´s plausible el concepto del ritmo.
Se an˜ade el cara´cter r´ıtmico al intentar asegurar un golpe de sonido en el
lugar en el que se debe marcar el ritmo.
Para lograr este objetivo se tiene en cuenta el primer nu´mero que for-
ma el compa´s y se puntu´a de forma positiva si en aquellas posiciones de la
pista que se corresponden con las posiciones donde debe empezar el compa´s
(en cualquier pieza se produce un golpe ma´s fuerte en esos momentos), se
reproduce un sonido, o lo que es lo mismo, existe un ”1” en el array binario
de notas.
El procedimiento para calcular este fitness es similar al de los casos
anteriores (ver figura 5.3):
Se calcula el fitness primario y secundario de las pistas como se ha
indicado en los apartados anteriores.
Posteriormente, tras seleccionar el primer nu´mero que forma el compa´s,
se selecciona la primera pista del primer individuo y se recorre com-
probando si en las posiciones del array de notas que son mu´ltiplos del
nu´mero correspondiente del compa´s existe un ”1”. Si es as´ı, se suma un
determinado valor a esa pista y en caso contrario no se realiza accio´n
alguna.
Este proceso se repetira´ por cada pista del individuo y el valor del
fitness del individuo sera´ la suma de este fitness junto con el primario
y el secundario, obtenidos en los pasos anteriores.
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Figura 5.3: Fitness basado en patrones y ritmos aplicado a dos pistas de un
individuo
En la figura 5.3 se representan con una flecha aquellas posiciones que
cumplen lo mencionado arriba y son puntuadas de forma positiva. Se puede
comprobar que aquellas posiciones donde se debe marcar el compa´s y aparece
un ”0” no poseen flecha y no reciben puntuacio´n positiva o negativa.
Este tipo de fitness ayuda a que la pieza resultante contenga ma´s in-
formacio´n musical y adema´s permita representar claramente el ritmo y el
compa´s, estableciendo una diferenciacio´n entre, por ejemplo, un compa´s 2/4
y un 3/4, situacio´n que no pod´ıa darse en las anteriores versiones.
5.1.4. Fitness vertical
Con esta funcio´n de fitness se pretende que las piezas que se obtengan no
acumulen demasiados sonidos en un mismo instante de tiempo con el fin de
evitar la confusio´n y el ”ruido” durante la reproduccio´n de la base r´ıtmica.
Para su desarrollo se han estudiado las diferentes pistas que componen
la base r´ıtmica en vertical, es decir, la primera nota de todas las pistas en
primer lugar, la segunda de cada una de ellas despue´s y as´ı sucesivamente.
Si el nu´mero de unos que se encuentren en cada una de esas agrupaciones su-
pera un determinado umbral, esa composicio´n sera´ puntuada negativamente,
mientras que por cada vez que no se produzca esa situacio´n se puntuara´ de
forma positiva.
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En este fitness tambie´n se ha tenido en cuenta el compa´s que sigue la
composicio´n. Como se ha comentado en secciones anteriores, el ritmo se
marca con un golpe ma´s acusado de los instrumentos que se este´n repro-
duciendo. Para ser consecuente con ese convenio y permitir a las composi-
ciones resultantes obtener ambos objetivos de forma conjunta, este fitness
so´lo sera´ aplicado en aquellas posiciones del array de notas que no se co-
rrespondan con aquellos en los que deba aparecer el golpe del compa´s. De
esta manera, en las posiciones que se deba marcar el compa´s podra´n sonar
a la vez tantos sonidos como pistas haya, pero en el resto so´lo un nu´mero
inferior al umbral establecido.
Por lo tanto, el proceso a seguir para calcular el valor de esta funcio´n de
fitness es el siguiente (ver figura 5.4):
Se calcula la puntuacio´n asociada a los fitness detallados anteriormen-
te.
A continuacio´n, se selecciona la primera posicio´n de cada una de las
pistas que compongan la cancio´n.
• Si esa posicio´n se corresponde con una de las posiciones donde se
marca el compa´s, se selecciona la siguiente posicio´n para todas
las pistas.
• Si no se corresponde con una posicio´n en la que se debe marcar
el compa´s, se cuenta el nu´mero de unos que aparecen.
◦ Si supera el valor umbral establecido para esa composicio´n,
se puntu´a negativamente a la misma.
◦ Si no supera el valor establecido, se otorga una puntuacio´n
positiva a la composicio´n.
Este proceso se repetira´ por cada posicio´n de las pistas existentes has-
ta completar la total longitud de las mismas, siendo el valor de este
fitness la suma resultante de la puntuacio´n otorgada a cada una de las
posiciones de las pistas, y pudiendo ser esta positiva o negativa.
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Figura 5.4: Fitness basado en el estudio vertical de las pistas
Como se puede observar en la figura 5.4, aparecen tres pistas corres-
pondientes a una composicio´n. El compa´s de la misma es 2/4 y las flechas
indican las posiciones en las que se marca el compa´s. Es fa´cil comprobar
como aquellas posiciones que se encuentran encerradas en la elipse esta´n
formadas ı´ntegramente por unos, de manera que se superar´ıa el valor um-
bral y se le otorgar´ıa una puntuacio´n negativa. Tambie´n se puede comprobar
como se produce esta situacio´n en otra posicio´n correspondiente a un gol-
pe del compa´s, pero en este caso no se aplica debido a las razones antes
comentadas.
Con esta nueva funcio´n de fitness se consigue que la base r´ıtmica sea
ma´s agradable gracias a la limitacio´n de sonidos en un mismo momento que
pueden hacer la composicio´n pesada y ”ruidosa”. Adema´s mediante este
fitness se consigue establecer au´n mejor la diferencia entre los momentos
donde se debe marcar el compa´s y los que no, otorgando ma´s orden y ritmo
a la base r´ıtmica.
5.1.5. Fitness orientado al bajo
Esta funcio´n de fitness se aplicara´ u´nicamente a aquellas pistas que re-
produzcan sonidos pertenecientes al bajo. Su misio´n es la de conseguir que
el bajo y la bater´ıa se reproduzcan de forma coordinada en la cancio´n.
Un hecho constatado es que en la mayor´ıa de las piezas musicales, el
sonido que produce un bajo acompan˜a siempre al bombo de la bater´ıa. E´ste
sera´ el funcionamiento de esta funcio´n de fitness. Se encargara´ de puntuar
positivamente cuando el sonido del bajo coincida con un sonido del bombo
y no se otorgara´ ninguna puntuacio´n en caso contrario.
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Si se produce el hecho de que en una cancio´n no se desea introducir
un bombo de bater´ıa y s´ı un bajo, esta funcio´n de fitness no se aplicara´ a
ninguna de las pistas.
A continuacio´n se explican los pasos que han de seguirse para obtener el
valor de fitness asociado a esta funcio´n:
En primer lugar se busca en las diferentes pistas que componen la
cancio´n si alguna de ellas lleva asociada el sonido del bombo.
• Si no existe ninguna, se sale de la funcio´n
• En caso afirmativo, se almacena como el modelo que debera´ seguir
el bajo.
◦ Una vez almacenado el modelo que se seguira´, se comprueba
si alguna de las otras pistas de la cancio´n llevan un sonido
del bajo asociado. Si no es as´ı, no se aplicara´ la funcio´n de
fitness, pero en caso de que exista se almacenara´ el valor de
la pista.
◦ Una vez almacenados los valores de las dos pistas, empezara´n
a compararse posicio´n por posicio´n. Cada vez que coincida el
valor de la misma posicio´n en las dos pistas se sumara´ una
determinada puntuacio´n. En caso de que no coincidan no se
realizara´ accio´n alguna.
◦ Cuando se ha completado este proceso se sumara´ el valor
del fitness de cada pista as´ı como el de las funciones de fit-
ness explicadas en los puntos anteriores, obtenie´ndose de esta
manera el fitness total de la cancio´n.
Figura 5.5: Fitness aplicado al instrumento del bajo
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5.2. Sistema de creacio´n interactivo
Como se comentaba al inicio de este cap´ıtulo, la versio´n interactiva del
sistema hace necesaria la participacio´n activa del usuario en el proceso de
composicio´n. E´sa es la principal diferencia con el sistema automa´tico, pero
no la u´nica, ya que algunos elementos ma´s son modificados para adaptarse
a las exigencias derivadas de este tipo de evaluacio´n.
La primera modificacio´n clave es la posibilidad de que el usuario otorgue
una puntuacio´n o valoracio´n personal a cada una de las composiciones que
escuche. Esta puntuacio´n influira´ en la evolucio´n de las canciones generadas,
ya que en funcio´n de lo alta o baja que sea la puntuacio´n del usuario, se
multiplicara´ el valor del fitness de esa composicio´n por un valor alto, que
hara´ que las caracter´ısticas del individuo se sigan propagando por la pobla-
cio´n, o por un valor ma´s bajo, que hara´ descender el fitness del individuo en
cuestio´n aumentando las posibilidades de que desaparezca y sea sustituido
por un individuo ma´s adecuado para el usuario.
Para hacer ma´s sencilla la labor del usuario y a la vez ma´s interesantes los
experimentos realizados, se hac´ıa necesario evitar que las canciones que se
propusieran para puntuar se pareciesen demasiado entre s´ı. Para solucionar
este´ problema se penso´ utilizar la te´cnica de nichos o crowding, que consiste
en potenciar la diversidad gene´tica de los mejores, es decir, no so´lo buscar
evolucionar obteniendo los mejores individuos sino con el objetivo de obtener
los mejores ma´s distintos.
Cuando se comenzo´ a desarrollar esta te´cnica se observo´ que, tras gran
cantidad de iteraciones, las canciones presentaban au´n bastantes similitudes
entre ellas. De esta manera se penso´ en emplear otra te´cnica que permitir´ıa
dejar atra´s este obsta´culo con bastante seguridad, el modelo de islas.
Esta idea se basa en la que Darwin plasmo´ en su obra [Darwin, 1845].
Cuando Darwin llego´ a las Islas Gala´pagos en 1835 encontro´ una notable
variedad de pa´jaros pinzones que supusieron un caso muy atractivo y suge-
rente para el desarrollo de su teor´ıa de la evolucio´n. El archipie´lago de las
Islas Gala´pagos es un conjunto de 29 islas e islotes de diferente taman˜o a
600 millas de la costa de Ecuador. Los pinzones se alimentaban habitual-
mente de semillas en el suelo y pose´ıan picos gruesos para romper las duras
cubiertas de las semillas. Las especies de Las Gala´pagos, aunque pinzones
todos ellos, muestran una inmensa variacio´n en su forma de vida, la forma
de sus picos y su conducta, bajo las cua´les subyacen importantes diferencias
ecolo´gicas. Esta diversidad de especies surgio´ a partir de una poblacio´n ori-
ginal de comedores de semillas que llego´ a Las Gala´pagos procedentes del
continente americano. Los descendientes de los colonizadores iniciales se dis-
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tribuyeron por las distintas islas y en zonas diferentes, formando poblaciones
locales que fueron diferencia´ndose unas de otras y creando ocasionalmente
especies distintas. Pero, como cualquier poblacio´n de cualquier especie, el
taman˜o de estas poblaciones es finito, por lo que la evolucio´n podr´ıa quedar
estancada si no se producen variaciones. Dichas variaciones, adema´s de por
mutacio´n, se obtienen en este caso por migracio´n, que consiste en que cada
cierto tiempo un individuo de una de las poblaciones pasa a formar parte
de otra, consiguiendo la variacio´n deseada.
Aplicando esta idea al entorno que nos concierne, se puede plantear la
situacio´n de forma que al lanzar el sistema se creen varias poblaciones sobre
las que se ira´ ejecutando el algoritmo gene´tico en paralelo, obteniendo tantas
l´ıneas o islas de evolucio´n diferente como poblaciones hayan sido creadas y
consiguiendo el objetivo de obtener varias composiciones diferentes entre
s´ı para que el usuario decida cual es ma´s de su agrado.
Dado que al usuario se le expondra´n seis canciones diferentes, el sistema
empleara´ tres poblaciones o islas para realizar la evolucio´n de las mismas en
paralelo. De esta manera las seis composiciones se distribuira´n como sigue:
1. En el primer boto´n aparecera´ el individuo de mayor fitness de la pri-
mera isla.
2. El segundo boto´n se correspondera´ con el mejor individuo de la segun-
da isla.
3. El tercero, con el mejor individuo de la tercera poblacio´n.
4. El cuarto saldra´ de hacer un cruce entre el mejor de la primera pobla-
cio´n con el mejor de la segunda.
5. El quinto sera´ el resultado de realizar un cruce entre el mejor individuo
de la segunda poblacio´n y el mejor de la tercera.
6. El sexto y u´ltimo correspondera´ al individuo resultante del cruce del
mejor de la primera poblacio´n con el mejor de la tercera.
Una vez establecidas las correspondencias entre los botones y la composi-
cio´n que se reproducira´, so´lo queda definir que´ tipo de cruce se aplicara´ entre
los individuos de las diferentes islas.
Se plantearon diversas opciones en este aspecto, todas ellas interesantes
pero que en algunos casos no cumpl´ıan algunos de los requisitos deseados.
Finalmente se decidio´ que el cruce entre los mejores se realizar´ıa por cromo-
soma, es decir, se intercambiar´ıa una pista de uno de los individuos con otra
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pista cualquiera del individuo de la isla correspondiente, ambas escogidas de
manera aleatoria. De esta manera se consegu´ıan objetivos planteados como
el de evitar el estancamiento o la posibilidad de obtener composiciones ma´s
diferenciadas entre s´ı, facilitando la labor del usuario. Adema´s el hecho de
realizar ese tipo de cruce da lugar a nuevas combinaciones entre pistas que
pueden desembocar en ritmos originales y diferentes, todo ello aseguran-
do siempre un cierto orden debido al hecho de que la pista intercambiada
habra´ sido evolucionada (en mayor o menor medida) con anterioridad.
Con estas caracter´ısticas an˜adidas se presenta el modo interactivo del
sistema. Merece la pena destacar que el resto de aspectos se mantendra´n
de la misma manera que se hac´ıa en el caso del modo automa´tico y las
funciones de fitness que se aplicara´n sera´n exactamente las mismas que en
el caso anterior. La diferencia radica en que esta vez se ejecutara´ cada paso
del algoritmo tantas veces como islas o poblaciones haya (en este caso tres)
pero proporcionando siempre resultados y configuraciones independientes.
En cuanto a la pruebas, comentar que su realizacio´n y explicacio´n en
este documento carece de relevancia e intere´s, debido a que esta versio´n del
sistema se encuentra disen˜ada para construir composiciones segu´n los deseos
o gustos de un usuario en concreto, haciendo imposible distinguir esos resul-
tados como buenos o malos desde un punto de vista musical. Es la propia
subjetividad impl´ıcita en ese proceso la que hace imposible su evaluacio´n.
Por tanto, se han realizado los experimentos pertinentes para comprobar el
correcto funcionamiento del sistema y su adecuacio´n a diversas configuracio-
nes y situaciones, pero no se han realizado aquellas encaminadas a evaluar
el rendimiento y los resultados obtenidos, por lo que no se mostrara´ prueba
alguna en el cap´ıtulo siguiente.
Cap´ıtulo 6
Experimentacio´n
En este proyecto uno de los nu´cleos y valores ma´s importantes reside en la
experimentacio´n. Es importante recalcar una vez ma´s el cara´cter innovador
de este sistema y los retos y dificultades que se afrontan. Por todo ello esta
seccio´n posee una especial relevancia. Los experimentos aqu´ı desarrollados
y estudiados arrojara´n resultados que pueden servir de base para investiga-
ciones posteriores y permitira´n la extraccio´n de una serie de conclusiones
siempre interesantes.
En primer lugar es necesario definir los requisitos que deben de ser cum-
plidos por los experimentos para que los resultados obtenidos puedan ser
extra´ıdos y estudiados de forma coherente y siguiendo las caracter´ısticas de
la computacio´n evolutiva en general y de este proyecto en particular. Los
requisitos a completar son los siguientes:
Las pruebas desarrolladas deben permitir la visualizacio´n de los resul-
tados en cualquier momento deseado, es decir, debe generar resultados
no vola´tiles.
Se debe permitir realizar tantas pruebas como se desee.
Una prueba no debe sobreescribir los resultados de la anterior.
Las pruebas estara´n encaminadas a la comprobacio´n de la evolucio´n
de piezas musicales para su estudio posterior, siendo necesario que la
informacio´n obtenida sea almacenada de forma ordenada y razonable.
Se debera´ generar informacio´n no vola´til acerca de que´ para´metros de
ejecucio´n se han tomado al ejecutar una determinada prueba.
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Las pruebas se debera´n implementar de forma que se garantice que
sus resultados no son debidos al azar.
Una vez conocidos los principales requisitos que deben cumplir los ex-
perimentos a realizar se hace necesario establecer una serie de me´todos y
procedimientos que permitan realizar cada una de las pruebas y visualizar
los resultados de forma lo´gica y coherente. Para este propo´sito se ha desa-
rrollado una parte independiente al sistema que permitira´ la ejecucio´n de
pruebas con los para´metros de configuracio´n deseados de forma automa´tica,
existiendo la posibilidad de ejecutar varios experimentos seguidos sin necesi-
dad de dar la orden al programa. Adema´s, todos los resultados obtenidos de
las diversas pruebas quedara´n almacenados en ficheros de texto que podra´n
ser consultados y estudiados cuando se desee. Los para´metros a configurar
en este programa son los siguientes:
Longitud de la cancio´n
Nu´mero de pistas
Nu´mero de instrumentos
Longitud de cada pista
Compa´s
Instrumentos que se desean an˜adir
Nu´mero de pruebas a ejecutar
Nu´mero de individuos que tendra´ la poblacio´n a ejecutar
Nu´mero de generaciones que se aplicara´n en la ejecucio´n del algoritmo
gene´tico
Porcentaje de mutacio´n a aplicar en el algoritmo gene´tico
Adema´s sera´ necesario especificar cua´l o cua´les de las funciones de fitness
desarrolladas se empleara´n, ya que los resultados pueden variar de unas a
otras.
Con la indicacio´n por parte del usuario de todos estos para´metros, el
programa lanzara´ las pruebas necesarias con esa informacio´n y los resultados
quedara´n recogidos en los ficheros de texto para su ana´lisis.
Tras establecer las bases sobre las que se asentara´n las pruebas a realizar,
se debera´ organizar la forma y orden en el que e´stas sera´n ejecutadas. El
plan que se seguira´ para la ejecucio´n de las pruebas sera´ el siguiente:
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1. Establecer el valor o´ptimo para cada uno de los operadores gene´ticos
de forma que se maximicen los resultados obtenidos, creando la mejor
configuracio´n posible.
2. Establecer el valor que se otorgara´ a cada una de las partes que forman
el fitness para que los individuos resultantes se acerquen lo ma´ximo
posible a los ideales establecidos.
3. Realizar una bater´ıa de pruebas y seleccionar las ma´s interesantes para
que sean detalladas y explicadas en este documento.
4. Se repetira´ el mismo conjunto de pruebas para todas las funciones de
fitness comentadas en el cap´ıtulo anterior con el fin de estudiar y com-
parar las salidas obtenidas, estableciendo las conclusiones oportunas
en cada caso.
Como informacio´n adicional, aclarar que todos los gra´ficos que se mues-
tren a lo largo del cap´ıtulo reflejara´n en el eje de abscisas el nu´mero de
generaciones que se lleven ejecutadas y en el eje de ordenadas el valor del
fitness ponderado de 0 a 100.
Una vez definidos los pasos que se deben seguir para realizar una buena
fase de experimentacio´n, se comienza a desarrollar el plan comentado an-
teriormente y mediante el cual se examinara´ cada uno de los aspectos del
proyecto obteniendo las conclusiones oportunas en cada caso.
6.1. Operadores gene´ticos
El primer punto del sistema a definir debe ser cua´l de los operadores
gene´ticos implementados sera´n aplicados y los motivos que llevan a ello.
Para tomar la decisio´n de la forma ma´s adecuada, se estudiara´ cada uno de
ellos de forma independiente y se elegira´ el que mejores resultados obtenga o
el que mejor se adapte a la situacio´n en cuestio´n. El nu´mero de experimentos
y configuraciones probadas es muy elevado por lo que se hara´ una seleccio´n
de las pruebas y resultados ma´s interesantes para que sean mostrados en
este documento.
Un dato importante y determinante en el resultado de las pruebas de los
operadores gene´ticos es que se empleara´ la funcio´n de fitness de patrones
principales y secundarios. Se ha elegido esta funcio´n para la eleccio´n de
los operadores por ser la funcio´n base sobre la que se asientan el resto de
funciones y por considerar estos los aspectos ma´s importantes del sistema,
por ser los encargados de localizar y premiar aquellos patrones que pueden
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resultar ma´s r´ıtmicos y beneficiosos y que supondra´n la base de creacio´n
de la cancio´n. En lugar de e´sta, e podr´ıa haber utilizado la funcio´n que
u´nicamente busca los patrones principales, pero se ha considerado que la
elegida se acerca ma´s a la realidad perseguida y no es tan general y sencilla
como la anterior.
6.1.1. Seleccio´n
La seleccio´n es el proceso mediante el cual se decide que´ individuos de
una poblacio´n pasara´n a formar parte de la siguiente. Esta decisio´n se toma
en base a un proceso de seleccio´n que varia segu´n el tipo de implementacio´n
elegido.
En este proyecto se ha decidido emplear la seleccio´n por torneo. La elec-
cio´n de la seleccio´n por torneo viene determinada por el deseo de aumentar al
ma´ximo las posibilidades de que perduren los mejores individuos generacio´n
tras generacio´n. En primer lugar se utilizo´ un torneo de 3 individuos pero
posteriormente se aumento´ hasta 5 con la idea de incrementar las probabi-
lidades de alcanzar ese objetivo. Por ello, lo largo de todas las pruebas se
empleara´ una seleccio´n por torneo de 5 individuos, nu´mero que se penso´ ma´s
adecuado debido a que hac´ıa disminuir la probabilidad de perder las mejores
muestras y permitiendo au´n as´ı obtener la suficiente variedad gene´tica.
A pesar de ello, las primeras pruebas realizadas mostraron la dificul-
tad de evolucio´n de la poblacio´n en determinadas circunstancias y tras un
estudio detallado se pudo comprobar como en la gran mayor´ıa de ellos se
deb´ıa a la perdida de los mejores individuos que hac´ıan retrasar la evolucio´n
favorable de la poblacio´n. Como medida para solucionar este problema se
decidio´ emplear elitismo.
El elitismo se trata de una te´cnica mediante la cual se asegura la per-
manencia de una generacio´n a otra del mejor o mejores individuos de la
poblacio´n sin que sufran variacio´n alguna, es decir, sin que pasen por las
fases de seleccio´n, cruce y mutacio´n. Gracias a este me´todo se consigue que
la tendencia del mejor fitness sea ascendente o como mı´nimo se mantenga,
permitiendo en la gran mayor´ıa de los casos que el sistema evolucione de
una forma ma´s ra´pida mediante la eliminacio´n del riesgo de perder el mejor
individuo.
Los resultados de las pruebas realizadas entonces fueron mucho ma´s ade-
cuados, observando una clara evolucio´n positiva de las poblaciones y adema´s
de forma mucho ma´s ra´pida, hecho que apoyo´ las decisiones tomadas.
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6.1.2. Cruce
El cruce es el proceso mediante el cual dos individuos intercambian su
co´digo gene´tico. Como bien es sabido, es el proceso equivalente a la repro-
duccio´n sexual de los mamı´feros.
Existen diversas formas de implementar el cruce y todas ellas son va´lidas,
aunque unas opciones se adaptan mejor a unas situaciones que a otras. Como
se comento´ en el cap´ıtulo anterior, se han implementado tres tipos de cruce
diferentes y se han realizado las pruebas correspondientes con cada uno de
ellos con el fin de comprobar cual de ellas funciona mejor en el contexto en
el que se esta´ trabajando.
Se cruzara´n todos los individuos de la poblacio´n salvo el mejor de la
generacio´n anterior que, como se comentaba y debido al elitismo, se encuen-
tra exento de pasar por los diferentes operadores gene´ticos. Para asegurar
que todos los individuos sean cruzados se ha procedido a realizar el cruce
siempre entre individuos consecutivos de la poblacio´n cogidos de dos en dos
empezando por el segundo. Si se trata de un nu´mero par de individuos (no
se debe olvidar el extra´ıdo por el elitismo) se dejara´ sin cruzar el u´ltimo
individuo de la poblacio´n.
A continuacio´n se realizara´n una serie de pruebas que permitira´n deter-
minar el tipo de cruce ma´s adecuado para las pruebas sucesivas. Para todas
ellas los para´metros de configuracio´n de la cancio´n y del algoritmo gene´ticos
son los mismos:
101 individuos
3000 generaciones
3 pistas por cancio´n
100 notas por pista
Compa´s 2/4
Seleccio´n por torneo de 5 individuos
Porcentaje de mutacio´n de 0,01
Los resultados obtenidos tras estas pruebas quedan reflejados en las gra´fi-
cas que se presentan seguidamente. Todas ellas esta´n ponderadas, siendo 100
el ma´ximo que se puede alcanzar:
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1. En primer lugar se presenta la figura 6.1 correspondiente a la evolucio´n
del cruce simple.
Figura 6.1: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando cruce simple
Como se puede comprobar en la figura 6.1, su evolucio´n es positiva,
acerca´ndose bastante al ma´ximo en promedio con aproximadamente
un 90 %, aunque tal vez algo ma´s lenta de lo que se desear´ıa. Au´n as´ı,
existen individuos buenos que se acercan au´n ma´s al ma´ximo alcan-
zable y que proporcionar´ıan resultados aceptables, pero la distancia
existente entre los para´metros estudiados puede indicar grandes dife-
rencias entre los individuos de la poblacio´n, en las que se encontrar´ıan
individuos buenos y otros nada aceptables. Tambie´n comentar que la
evolucio´n parece que au´n no se ha estancado y que podr´ıa mejorar los
resultados si se dejase ejecutar un nu´mero ma´s alto de generaciones.
2. El siguiente cruce a estudiar sera´ el multipunto.
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Figura 6.2: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando cruce multipunto
Es sencillo ver en la figura 6.2como en este caso la evolucio´n sigue una
tendencia similar pero con una curva ma´s pronunciada y obteniendo
mejores resultados. Tambie´n es importante remarcar el hecho de que
las distancias existentes entre el promedio, el ma´ximo y el mı´nimo son
mucho menores que en el experimento anterior lo que indica que los
individuos obtenidos finalmente son ma´s adecuados y parejos, y no
dependen tanto del hecho de encontrar un individuo muy cercano al
ma´ximo sino que es fruto de la evolucio´n de la poblacio´n completa.
Como en el caso anterior, la tendencia sigue siendo positiva y es claro
que deja´ndolo ejecutar un nu´mero algo ma´s elevado de generaciones
se podr´ıan mejorar los resultados obtenidos.
3. Por u´ltimo se estudia el funcionamiento del cruce por compa´s.
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Figura 6.3: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando cruce por compa´s
Las diferencias con las pruebas anteriores es clara como se puede apre-
ciar en la figura 6.3. La evolucio´n es much´ısimo ma´s ra´pida, aproxi-
madamente en la generacio´n 1000 ya se encuentra rozando el ma´ximo,
y alcanza cotas de resultados mucho ma´s altas. El ”problema” de este
tipo de cruce es la alta probabilidad de que los individuos resultan-
tes sean muy similares entre s´ı, ya que al cruzar compases enteros, en
cuanto se encuentra uno de ellos que funciona bien en varios de los
individuos, e´ste se propaga con rapidez al resto de la poblacio´n. Au´n
con este ”problema”, los resultados obtenidos son muy buenos y no
debe suponer una limitacio´n debido a las mu´ltiples opciones de crea-
cio´n que tiene el sistema que hacen que sea muy complicado que en
distintas ejecuciones se produzcan los mismos individuos, eliminando
este problema planteado.
Para ver y comparar de forma ma´s clara los resultados obtenidos por
cada uno de los tipos de cruce, se presenta la tabla resumen 6.1:
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Cuadro 6.1: Tabla resumen de pruebas de operador de cruce (30 experimen-
tos)
En ella se pueden corroborar las afirmaciones realizadas y observar como
el cruce por compa´s es bastante ma´s eficiente que los otros, alcanzando un
valor de fitness promedio superior al 99 %. Por esta razo´n se empleara´ el
cruce por compa´s en el resto de pruebas, aunque en algu´n momento se
mostrara´ co´mo funcionan el cruce simple y el multipunto bajo otro tipo de
configuracio´n.
6.1.3. Mutacio´n
La mutacio´n es el proceso por el cual se modifican determinados genes de
los individuos de forma aleatoria con el objetivo de evitar el estancamiento
y favorecer la diversidad gene´tica.
Como bien es sabido, la mutacio´n es un elemento determinante en un
algoritmo gene´tico y asegura en cierto modo, la evolucio´n de las poblaciones.
Con estos datos presentes, se podra´ comprobar como el efecto de la mutacio´n
en este sistema no es el que cab´ıa esperar en un primer momento.
Se han implementado dos tipos de mutacio´n. El primero es la cla´sica
mutacio´n que se encarga de alterar un determinado nu´mero de bits de forma
aleatoria, mientras que el segundo tipo se encarga de seleccionar un compa´s
y cambiarlo por otro generado aleatoriamente en ese instante.
A continuacio´n se procedera´ a realizar una serie de pruebas con la si-
guiente configuracio´n en la que se ira´ variando tanto el porcentaje como el
tipo de mutacio´n utilizado:
101 individuos
3000 generaciones
3 pistas por cancio´n
100 notas por pista
Compa´s 2/4
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Seleccio´n por torneo de 5 individuos
Cruce por compa´s
Ahora se presentara´n una serie de pruebas y gra´ficos, del amplio banco
realizado, que muestran el comportamiento de la mutacio´n en el sistema:
1. Mutacio´n cla´sica
Como se ha comentado la mutacio´n cla´sica se encarga de modificar
genes del individuo de forma que si un valor obtenido de manera alea-
toria se encuentra por debajo de un umbral establecido se modifica y
en caso contrario se deja como esta´.
A continuacio´n se presentan distintos valores umbrales para los que se
han realizado pruebas y los resultados obtenidos en cada una de ellas:
Mutacio´n 0,01
Esta mutacio´n se corresponde con un 1 % de la poblacio´n si se
habla en te´rminos estad´ısticos. Es una mutacio´n pequen˜a y la
ma´s comu´n en este tipo de problemas. En la gra´fica 6.4 se pueden
comprobar los resultados utilizando este porcentaje de mutacio´n.
Figura 6.4: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando mutacio´n cla´sica de 0,01
Los resultados obtenidos son muy buenos ya que la poblacio´n evo-
luciona de forma favorable y ra´pida, llegando a alcanzar valores
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muy cercanos a los ma´ximos.
Mutacio´n 0,02
Para esta prueba se decide aumentar algo el porcentaje de mu-
tacio´n y as´ı observar que diferencias se producen con el caso an-
terior. El gra´fico 6.5 representa la evolucio´n de este sistema bajo
la influencia de este para´metro.
Figura 6.5: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando mutacio´n cla´sica de 0,02
Como se puede ver, en este caso la evolucio´n del sistema es mu-
cho ma´s lenta, y aunque parece que sigue una tendencia positiva
y con posibilidad de mejorar, queda reflejada la diferencia exis-
tente con el caso anterior.
Mutacio´n 0
Con esta prueba se pretende comprobar la reaccio´n del sistema
sin la existencia de mutacio´n y poder enfrentar los experimentos
realizados hasta ahora.
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Figura 6.6: Evolucio´n de la poblacio´n sin utilizar mutacio´n
Los resultados arrojados por esta configuracio´n son sorprenden-
temente positivos. Aproximadamente en la generacio´n 200 alcan-
za valores muy cercanos al ma´ximo. La evolucio´n por tanto es
muy ra´pida y favorable a los intereses de la funcio´n de fitness
empleada. Experimentos posteriores nos permitira´n extraer unas
conclusiones ma´s razonadas y claras de este suceso en el que la
mutacio´n esta´ afectando negativamente al algoritmo gene´tico.
2. Mutacio´n por compa´s
La mutacio´n por compa´s se encarga de seleccionar un gen de manera
aleatoria, calcular el compa´s al que pertenece y sustituirlo por otro
generado de forma aleatoria en ese instante. En este caso el nu´mero de
bits seleccionados para mutar sera´ bastante ma´s reducido ya que por
cada uno de ellos que se seleccione se modificara´n tantos como indique
el compa´s de la cancio´n. Para ello se ha desarrollado una fo´rmula
para calcular que el nu´mero bits a cambiar sea equivalente a los de la
mutacio´n cla´sica.
Seguidamente se muestran los porcentajes de mutacio´n empleados, que
sera´n exactamente iguales a los utilizados en la mutacio´n cla´sica para
poder despue´s establecer las comparaciones y conclusiones oportunas.
Mutacio´n 0,01
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Los resultados tras utilizar este porcentaje de mutacio´n se pueden
apreciar en la figura 6.7:
Figura 6.7: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando mutacio´n por compa´s de
0,01
En este caso se puede comprobar como la evolucio´n es consi-
derablemente ma´s lenta y los resultados obtenidos se encuentran
tambie´n por debajo de los del caso anterior, alcanzando tras 2000
valores cercanos al 70 %.
Mutacio´n 0,02
En la figura 6.8 se muestra la evolucio´n del sistema empleando
este porcentaje de mutacio´n:
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Figura 6.8: Evolucio´n de la poblacio´n utilizando mutacio´n por compa´s de
0,02
Este experimento corrobora lo extra´ıdo en la mutacio´n cla´sica
que indica que este porcentaje de mutacio´n no es el ma´s adecua-
do, debido a que la evolucio´n es muy escalonada y los mejores
resultados so´lo consiguen alcanzar el 50 % del total.
Mutacio´n 0
Con el objetivo de compararlo con el caso anterior se repite el
experimento sin mutacio´n:
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Figura 6.9: Evolucio´n de la poblacio´n sin utilizar mutacio´n
Evidentemente, como muestra la figura 6.9 los resultados obtenidos
son los mismos y demuestra la gran diferencia existente para este caso
la existencia o no de mutacio´n.
La tabla 6.2 resume los resultados obtenidos de cada una de las pruebas
presentadas y permite comparar fa´cilmente cada una de ellas:
Cuadro 6.2: Tabla resumen de pruebas del operador de mutacio´n
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Se puede observar como la mutacio´n cla´sica se encuentra claramente
por encima de la mutacio´n por compa´s y como su funcionamiento en este
contexto es indiscutiblemente superior. Continu´a llamando la atencio´n el
hecho de que sin mutacio´n los resultados obtenidos por el sistema sean tan
buenos y por ellos se realizara´ a continuacio´n una serie de experimentos
para determinar las posibles causas de este hecho y su rendimiento bajo
otras condiciones.
La configuracio´n que se probara´ a continuacio´n sera´ la misma que la
anterior pero se aumentara´ el nu´mero de notas por pista de 100 a 1000 con
el fin de comprobar si la no existencia de mutacio´n ante gran nu´mero de
datos puede ser perjudicial para el sistema o si lleva al estancamiento.
Mutacio´n 0,01
Figura 6.10: Evolucio´n de la poblacio´n con mutacio´n cla´sica de 0,01
En la figura 6.10 se observa con claridad como la evolucio´n de la pobla-
cio´n no es la adecuada y tras 5000 generaciones so´lo llega a alcanzar
valores ma´ximos del 45 %. A pesar de ello parece que el porcentaje
podr´ıa continuar creciendo si se dejase ejecutar durante un nu´mero
mayor de iteraciones.
Mutacio´n 0,02
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Figura 6.11: Evolucio´n de la poblacio´n con mutacio´n cla´sica de 0,02
Analizando la figura 6.11 se confirma el hecho atisbado en los primeros
experimentos en los que cuanto mayor es el porcentaje de cruce, peores
son los resultados obtenidos. En este caso esos resultados rondan el
27 %, claramente insuficientes aunque no se comparase con cualquier
otro posible valor de fitness obtenido por el sistema.
Mutacio´n 0
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Figura 6.12: Evolucio´n de la poblacio´n sin utilizar mutacio´n
Se comprueba como nuevamente, la evolucio´n de la poblacio´n sin el em-
pleo de la mutacio´n es muy ra´pida y precisa pese a haber incrementado
notablemente el nu´mero de notas, alcanzando valores muy pro´ximos al
ma´ximo en aproximadamente 600 generaciones. La comparacio´n con
los otros porcentajes de mutacio´n es indudablemente muy favorable a
e´ste y se postula como favorita para las pruebas posteriores.
Para terminar las comprobaciones del porcentaje de mutacio´n ido´neo
que se deber´ıa utilizar, se va a variar de forma dra´stica la configuracio´n im-
puesta hasta ahora con el fin de cerciorarse de las razones que hacen que el
sistema evolucione mejor sin mutacio´n. Por ello, se planteara´ al sistema la
bu´squeda de una cadena generada aleatoriamente formada por 3 pistas de
1000 notas cada una. Tambie´n se modificara´ la funcio´n de fitness otorgando
un punto positivo por cada bit que se encuentre en la posicio´n correcta y
cero para aquella que no. Se dejara´n fijos tanto el cruce por compa´s como
la seleccio´n por torneo de 5 individuos. Con esta prueba comprobaremos
si los resultados obtenidos anteriormente son consistentes o si por el con-
trario esta´ producie´ndose algu´n error. Adema´s, en caso de ser consistentes,
ayudara´ a proporcionar una explicacio´n razonada de la situacio´n.
A continuacio´n se muestran las evoluciones de las poblaciones bajo la
configuracio´n explicada en el pa´rrafo previo:
Mutacio´n 0
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Figura 6.13: Evolucio´n de la poblacio´n con mutacio´n 0,0
Se comprueba como en este caso la evolucio´n es positiva pero con una
tendencia mucho ma´s suave. Alcanza valores cercanos al 70 % tras 5000
generaciones, pese a que parece que au´n se encontraba en evolucio´n, lo
que hace pensar que los resultados mejorar´ıan aumentando el tiempo
de ejecucio´n del sistema.
Mutacio´n 0,01
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Figura 6.14: Evolucio´n de la poblacio´n con mutacio´n 0,01
La curva descrita por la gra´fica 6.14 muestra la cla´sica evolucio´n de
estos sistemas, ma´s ra´pida en un principio para seguir posteriormen-
te evolucionando de forma ma´s estable. Los resultados aqu´ı si que
concuerdan con lo esperado. Con un valor de mutacio´n aceptable, el
sistema evoluciona de una manera ma´s favorable que careciendo de
ella.
Mutacio´n 0,02
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Figura 6.15: Evolucio´n de la poblacio´n con mutacio´n 0,02
En la figura 6.15 se observa como la l´ınea que sigue el promedio de
las poblaciones estudiadas es muy similar al del caso anterior, lo que
sigue lo esperado y deseado, pero obteniendo peores resultados, lo que
indica que, en este caso, un porcentaje de mutacio´n ma´s elevado no
tiene por que´ ser ma´s favorable.
Los resultados obtenidos de estas pruebas permite aclarar lo sucedido en
la situacio´n anterior. En aquel caso, el tipo de fitness que se esta´ calculando
hace que el cruce por compa´s funcione extremadamente bien, tan bien que
el hecho de que la mutacio´n var´ıe lo que ha conseguido el cruce, perjudica al
sistema de forma considerable. En otras palabras, al estar ante un sistema
que valora la repeticio´n de patrones y a la vez tener un cruce que trabaja
y corta esos mismos patrones, hace que cuando se encuentra un patro´n
”bueno” y que adema´s se repite, se produzca una propagacio´n rapid´ısima
del mismo por los individuos que forman la poblacio´n.
De ah´ı se deriva tambie´n el resultado obtenido durante la eleccio´n del
cruce, ya que como muestra la siguiente figura, en el caso de la bu´squeda de
la cadena aleatoria el cruce multipunto con una mutacio´n de 0,01 % funciona
en algunos casos incluso mejor que el cruce por compa´s (ve´ase figura 6.16).
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Figura 6.16: Bu´squeda de cadena aleatoria de 1000 notas mediante cruce
multipunto y mutacio´n de 0,01
A continuacio´n se adjunta la tabla resumen 6.3 con los para´metros ma-
nejados en las pruebas anteriores:
Cuadro 6.3: Resumen configuracio´n mutaciones y resultados
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La tabla 6.3 muestra muy claramente la informacio´n explicada anterior-
mente. Se puede comprobar como cuando el sistema utiliza el fitness por
patrones, siempre combinado con el cruce por compa´s, se obtienen los me-
jores resultados (al no existir mutacio´n), mientras que cambiando el tipo de
fitness se observa que la no existencia de mutacio´n empeora los resultados
alcanzados. Adema´s, cambiando el tipo de cruce empleado sobre el fitness
de la cadena aleatoria, se observa como los resultados son muy similares a
los obtenidos con el mismo porcentaje de mutacio´n y el cruce por compa´s,
y adema´s son superiores a aquellos tambie´n con cruce por compa´s y sin
mutacio´n.
Toda esta informacio´n nos lleva a la conclusio´n de que seleccionando
el cruce por compa´s se debe de utilizar una mutacio´n de 0 para obtener
los mejores resultados. La mayor´ıa de las pruebas por tanto seguira´n es-
ta configuracio´n, si bien en algunos momentos se pueden incluir pequen˜os
porcentajes de mutacio´n para comprobar la forma en la que afectan a los
resultados y obtener algunas conclusiones adicionales.
6.2. Sistema de creacio´n automa´tico
En esta seccio´n se procedera´ a mostrar y explicar las pruebas ma´s intere-
santes o relevantes que se han realizado en el marco de la versio´n automa´tica
del sistema as´ı como a extraer las conclusiones precisas en cada caso.
Para poder observar y evaluar la evolucio´n del sistema y los cambios
sufridos a lo largo de todo el proceso, los experimentos han sido divididos
segu´n la funcio´n de fitness que se ha aplicado en cada caso. De esta manera
se hara´ ma´s sencillo tanto el estudio de cada una de ellas por separado
como conjuntamente, pudiendo compararlas sin necesidad de modificar la
informacio´n extra´ıda.
Para la gran mayor´ıa de las pruebas han sido utilizados los operadores
seleccionados como o´ptimos en los apartados anteriores, si bien en algunos
experimentos concretos han podido ser modificados por intereses concretos
en la investigacio´n. En cualquier caso se indicara´n los cambios en la propia
configuracio´n cuando sea necesario. Lo mismo ocurre para el valor que se
ha otorgado a cada tipo de fitness. Se han estudiado muy diversas combi-
naciones de los mismos y los efectos de estos cambios en las bases r´ıtmicas
resultantes y aqu´ı se mostrara´n aquellos que se han considerado ma´s ade-
cuados y provechosos para lograr los objetivos del proyecto.
Las pruebas que se ejecuten sera´n las mismas para todos los casos, para
poder comparar fa´cilmente unos resultados con otros y observar las dife-
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rencias que se producen en los individuos generados, comprobando que se
consiguen los objetivos marcados en cada caso. Todas ellas constara´n de 30
ejecuciones por configuracio´n planteada. Tambie´n se mantendra´n fijos, salvo
indicacio´n expresa, la utilizacio´n de la seleccio´n por torneo de 5 individuos
y el cruce por compa´s.
Un aspecto ma´s que se mantendra´ a lo largo de todas las pruebas es
la inclusio´n de una funcio´n que comprueba que ninguna de las pistas que
componen una cancio´n este´ compuesta ı´ntegramente por ceros, es decir, que
exista una o varias pistas en la cancio´n que no reproduzcan ningu´n sonido.
Si esto ocurre, el sistema otorgara´ a esa pista un fitness de 0, con lo que las
posibilidades de que sea seleccionada son muy pequen˜as y el individuo en
cuestio´n se perdera´ en las siguientes generaciones.
Una vez comentada toda la informacio´n referente al entorno en el que
se realizara´n las pruebas, se presentan las diferentes configuraciones que se
probara´n para cada tipo de fitness:
1. Prueba 1
3 pistas
100 notas por pista
Compa´s 2/4
Mutacio´n 0,0
2. Prueba 2
3 pistas
100 notas por pista
Compa´s 2/4
Mutacio´n 0,01
3. Prueba 3
3 pistas
100 notas por pista
Compa´s 4/4
Mutacio´n 0,0
4. Prueba 4
3 pistas
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1000 notas por pista
Compa´s 2/4
Mutacio´n 0,0
Adema´s de las pruebas o configuraciones mencionadas, en cada caso par-
ticular se pueden presentar pruebas adicionales que proporcionen resultados
interesantes o merecedores de mencio´n.
Como informacio´n adicional, remarcar que los valores de todas las prue-
bas se encuentran ponderados, de forma que, sea cual sea el valor total del
fitness alcanzado por los individuos, se representara´ como un porcentaje de
entre 0 y 100.
Con el objetivo de simplificar este documento y evitar la repeticio´n de
informacio´n y la monoton´ıa, se han omitido los resultados obtenidos para la
primera funcio´n de fitness desarrollada que u´nicamente ten´ıa en cuenta los
patrones principales. Se ha tomado esta decisio´n debido a que los resultados
obtenidos son muy similares a los de la funcio´n que tiene en cuenta tanto
los patrones principales como los secundarios y no aportan datos relevantes.
Sin ma´s dilacio´n se procede a detallar los conjuntos de pruebas mencio-
nados.
6.2.1. Fitness basado en patrones principales y patrones se-
cundarios
A continuacio´n se presentan las pruebas correspondientes a la ejecucio´n
del sistema empleando las funciones de fitness que valoran los patrones prin-
cipales y secundarios que encuentra a lo largo de una pista.
Los siguientes resultados que se presentan se corresponden a los obteni-
dos empleando una puntuacio´n de 100 por cada patro´n principal encontrado
y de 1 por cada patro´n secundario. Con estos valores del fitness claramente
se esta´ dando mucha prioridad al hecho de encontrar patrones principales
sobre los secundarios. Estos valores representan, por tanto, una forma lo´gica
de representacio´n, ya que es ma´s adecuado buscar resultados que se ajus-
ten al compa´s en el que se mueve la cancio´n y, aparte, dar una puntuacio´n
adicional si adema´s se adaptan a alguno de los ritmos compatibles. De otra
manera premiando al individuo de forma ma´s pareja se podr´ıa obtener como
resultado un patro´n que fuese ma´s adecuado para otro tipo de compa´s.
Prueba 1 (P=3, N=100, C=2/4, M=0)
En esta ocasio´n se comprobara´ la forma en que el sistema responde a
este valor de las funciones del fitness con mutacio´n nula, en un compa´s 2/4
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y con una longitud de 100 notas por pista.
Figura 6.17: Evolucio´n de la poblacio´n con fitness principal y secundarios
en prueba 1
En la figura 6.17 se observa con claridad como el sistema responde de
forma casi inmediata y alcanza resultados muy positivos cerca de la gene-
racio´n 200. La ra´pida convergencia de la prueba tiene su explicacio´n en lo
comentado en la seccio´n anterior. Al ser el cruce por compa´s un elemento que
se adapta perfectamente al sistema, los valores adecuados se propagan de
una forma muy ra´pida y provocan la aparicio´n de individuos casi perfectos
desde el punto de vista del fitness.
En las figuras 6.18 y 6.19 se puede observar un par de ejemplos de los
individuos generados:
Figura 6.18: Ejemplo de individuo resultante de prueba 1
En el ejemplo de la figura 6.18 se muestran los 12 primeros bits de los 100
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que componen la pista. Es posible observar como al tratarse de un compa´s
2/4 los bits se han agrupado en grupos de 4 y repiten continuamente un
mismo patro´n. Se ve tambie´n que al tener en cuenta los patrones secundarios
y ser el 1/2 un patro´n compatible con el 2/4, si se cogen los bits de dos en
dos la segunda pista tendr´ıa un valor ma´s alto que la primera y la tercera en
la que no ocurre as´ı. El 4/8 se considera tambie´n un compa´s compatible y
si se cogen grupos de 8 vemos como todas las pistas lo cumplen al repetirse
siempre los patrones de longitud 4.
Figura 6.19: Ejemplo de individuo resultante con prueba 1
El caso de la figura 6.19 es exactamente igual al anterior. Se repite siem-
pre el mismo patro´n en cada grupo de 4 y 8, y en la segunda pista adema´s
cada 2 al ser una pista formada ı´ntegramente por unos.
Los individuos mostrados reflejan lo que se ha querido conseguir em-
pleando esta funcio´n de fitness, sin embargo ninguno de estos dos ejemplos
escogidos poseer´ıa un fitness ma´ximo. Si lo poseer´ıa un individuo con pistas
que repitiesen un patro´n de 2 bits de longitud (que evidentemente se han
obtenido en las pruebas realizadas) aunque esto har´ıa que no se diferenciasen
de compases x/2 y el hecho de puntuar de forma ma´s elevada los patrones
principales hace reducir las posibilidades de que se produzca siempre ese
caso, aumentando as´ı, la variedad de soluciones que se pueden conseguir.
Prueba 2 (P=3, N=100, C=2/4, M=0,01)
En este caso se decide repetir la prueba anterior pero esta vez incluyendo
un porcentaje de mutacio´n de 0,01. En las pruebas de los operadores gene´ti-
cos se ha comprobado como la mutacio´n no so´lo no afecta positivamente sino
que en muchos casos se torna perjudicial para la evolucio´n de la poblacio´n.
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Figura 6.20: Evolucio´n de la poblacio´n con fitness principal y secundarios
en prueba 2
Comparando los resultados obtenidos con el caso anterior, es fa´cil obser-
var en la figura 6.20 como la evolucio´n de la poblacio´n es algo ma´s lenta,
no obteniendo un fitness promedio similar al conseguido en la prueba an-
terior hasta la generacio´n 1500 aproximadamente. Se constata una vez ma´s
el perjuicio infligido por la mutacio´n y que indica que en longitudes de pis-
ta mayores pueda impedir el desarrollo completo de los individuos de la
poblacio´n de la manera deseada.
Los mejores individuos obtenidos siguen la l´ınea de los mostrados en el
caso anterior, ya que aunque se tarda ma´s en alcanzarlos, el valor final de
los dichos individuos es el mismo.
Prueba 3 (P=3, N=100, C=4/4, M=0)
Para este caso se ha decidido volver a una mutacio´n nula pero se ha
cambiado el compa´s que pasa a ser 4/4 en lugar del 2/4 utilizado en las
pruebas anteriores.
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Figura 6.21: Evolucio´n de la poblacio´n con fitness principal y secundarios
en prueba 3
Se comprueba en la figura 6.21 como la evolucio´n de la poblacio´n es muy
similar a la del caso del compa´s 2/4 muy ra´pida, convergiendo la funcio´n
alrededor de la generacio´n 200.
La figura 6.22 representa un ejemplo cogido al azar de uno de los me-
jores individuos obtenidos en las diversas ejecuciones realizadas con esta
configuracio´n:
Figura 6.22: Ejemplo de individuo resultante con prueba 3
El resultado obtenido es igual al caso del compa´s 2/4. Este es un resul-
tado esperado, ya que esta funcio´n no tiene en cuenta en ningu´n momento el
primer nu´mero que forma el compa´s y so´lo intenta agrupar los patrones de
la longitud que marque el segundo nu´mero del compa´s y los de sus patrones
compatibles. La diferencia entre estas dos pruebas se hara´ patente al aplicar
la funcio´n de fitness que se tratara´ en la pro´xima seccio´n.
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Prueba 4 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0)
Con esta prueba se pretende comprobar el rendimiento del sistema au-
mentando considerablemente el nu´mero de notas que formara´ cada pista
(1000), comprobando si esta cantidad puede influir en los resultados que se
obtienen. Para ello se recupera el compa´s 2/4 y se continu´a con mutacio´n 0.
Figura 6.23: Evolucio´n de la poblacio´n con fitness principal y secundarios
en prueba 4
Se observa en la figura 6.23 como el hecho de aumentar hasta un nu´mero
muy elevado la longitud de notas de la pista no afecta al buen rendimiento
del sistema. Se alcanzan valores muy pro´ximos al ma´ximo en generaciones
tempranas (aunque lo´gicamente mayores que en la prueba 1).
Los individuos obtenidos continu´an siendo similares, solo que esta vez
en lugar de repetir un patro´n hasta completar las 100 notas, lo hacen hasta
completar las 1000.
Prueba 5 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0,01)
Para confirmar la afirmacio´n que se realizo´ con anterioridad del hecho
de que la mutacio´n puede comprometer el e´xito de la funcio´n con espacios
de bu´squeda mayores se ha decidido incluir un experimento ma´s en esta
bater´ıa de pruebas consistente en utilizar una longitud de notas de 1000
y una mutacio´n de 0,01 manteniendo el compa´s 2/4 y el mismo nu´mero
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de generaciones. Tras realizar esta prueba se podra´ comprobar el grado de
influencia de la mutacio´n en el sistema.
La figura 6.24 muestra los resultados del experimento:
Figura 6.24: Evolucio´n de la poblacio´n con fitness principal y secundarios
en prueba 5
Los resultados precisan pocos comentarios. En este caso y tras completar
las 2000 generaciones propuestas, el ma´ximo que alcanza la funcio´n es de
cerca de un 40 %, valor muy por debajo de lo esperado y que refleja el
gran efecto negativo provocado por la mutacio´n pese a ser de un valor muy
pequen˜o. La explicacio´n, como se comentaba anteriormente y se ha detallado
en la seccio´n de operadores gene´ticos de este cap´ıtulo, se corresponde con
la accio´n conjunta de una funcio´n de fitness que evalu´a por compases y un
cruce que tambie´n actu´a directamente sobre esos compases.
Conclusiones
Los resultados que han sido obtenidos tras la realizacio´n de las pruebas
son en general muy buenos. Los individuos resultantes cumplen los objetivos
marcados por la funcio´n de fitness empleada, generando bases r´ıtmicas con
un orden claro y adaptado al compa´s elegido por el usuario.
Otro punto importante es la diversidad de las soluciones generadas, ya
que el abanico de patrones que cumplen los requisitos de la funcio´n de fitness
es muy amplio y adema´s se deben tener en cuenta las posibles combinaciones
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de cada uno de esos patrones con el resto de las pistas que formara´n la
cancio´n.
La siguiente tabla resume los resultados obtenidos en las pruebas de esta
funcio´n de fitness:
Cuadro 6.4: Resultados pruebas de fitness con patrones principales y secun-
darios
La tabla 6.4 muestra claramente la gran adaptacio´n de los individuos al
sistema. U´nicamente se sale de esta l´ınea empleando la mutacio´n en longi-
tudes de notas muy grandes por el hecho ya comentado de que la mutacio´n
”deshace” lo conseguido por el cruce.
Un factor importante es que la gran variedad en las soluciones y la di-
versidad de los individuos conseguidos pueden estar ı´ntimamente relacio-
nados con la existencia de pocas restricciones impuestas por la funcio´n de
fitness. Este interrogante sera´ resuelto a medida que se avanza en las prue-
bas, ya que en cada conjunto de ellas se ira´ incluyendo una nueva funcio´n
que an˜adira´ complejidad al sistema y por tanto modificara´ los resultados
obtenidos en los tests anteriores.
6.2.2. Fitness basado en patrones y ritmos
En este punto se comentara´n las pruebas realizadas empleando la fun-
cio´n de fitness de patrones principales y secundarios incluyendo tambie´n la
funcio´n de fitness que an˜ade el cara´cter r´ıtmico a la cancio´n generada al in-
tentar asegurar que se produzca un sonido en el lugar donde se debe marcar
el ritmo, que como bien es sabido, se produce al inicio de cualquier compa´s.
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Es por tanto en este punto donde empieza a tenerse en cuenta el primer
nu´mero del compa´s.
Los resultados presentados han sido obtenidos empleando una puntua-
cio´n de 100 por cada patro´n principal encontrado, de 1 por cada patro´n
secundario y de 50 por cada vez que el golpe del ritmo se produzca en el
lugar adecuado. Con estos valores para cada parte del fitness se continu´a
la l´ınea del apartado anterior y adema´s se an˜ade un peso importante a que
el ritmo quede marcado correctamente. Esto es as´ı debido a que cualquier
pieza r´ıtmica precisa de seguir el orden marcado en un porcentaje elevado
del tiempo en el que se reproduzca, aunque a veces puedan existir variacio-
nes. Adema´s de esta manera se consiguen distinguir compases como el 2/4
y el 4/4, hecho que en los casos anteriores no era posible y que se considera
ba´sico y necesario.
Sin ma´s prea´mbulos se detallan los resultados obtenidos tras realizar las
pruebas ya comentadas:
Prueba 1 (P=3, N=100, C=2/4, M=0)
Nuevamente se comprobara´ la forma en que el sistema responde a este
valor de las funciones del fitness con mutacio´n nula, en un compa´s 2/4 y con
una longitud de 100 notas por pista.
Figura 6.25: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios y ritmo
en prueba 1
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El comportamiento de la poblacio´n continu´a siendo positivo, como se
observa en la figura 6.25, pero en este caso no se alcanza el ma´ximo en
todos los individuos generados. Aunque la evolucio´n es muy ra´pida, e´sta
se para en un determinado punto y permanece ah´ı. Este hecho es debido
a la inexistencia de mutacio´n, que en algunos casos hace que la funcio´n se
estanque en un mı´nimo local y no pueda salir.
Debido a la naturaleza del problema, este hecho puede considerarse en
algunos casos como positivo, ya que variaciones en el orden prestablecido
pueden resultar de gran intere´s en el mundo de la mu´sica, como pueden ser
las variaciones o improvisaciones.
En las figuras 6.26 y 6.27 se presentan dos ejemplos de individuos gene-
rados con esta configuracio´n:
Figura 6.26: Ejemplo 1, individuo obtenido en prueba 1
La figura 6.26 muestra uno de los peores individuos alcanzados tras la
evolucio´n de la poblacio´n. Es fa´cil observar como sigue siempre la l´ınea de los
casos anteriores, repitiendo un mismo patro´n principal a lo largo de toda la
pista, pero en este caso no se cumple siempre la caracter´ıstica que marca la
nueva funcio´n de fitness incorporada. Al estar en un compa´s 2/4, se deber´ıa
marcar el ritmo en las posiciones 0, 2, 4, 6... y se observa como no es lo que
ocurre en este caso. El siguiente ejemplo difiere algo del presentado aqu´ı:
Figura 6.27: Ejemplo 2, individuo obtenido en prueba 1
Este segundo ejemplo, figura 6.27, representa uno de los mejores indi-
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viduos obtenidos en las pruebas con esta configuracio´n. La diferencia con
el anterior es que, adema´s de repetir los patrones principales a lo largo de
toda la longitud, la nueva funcio´n de fitness ha valorado positivamente el
hecho de que en todas las posiciones que se debe marcar el ritmo, se hace,
ya que en las tres pistas que componen el individuo aparece un ”1” en las
posiciones clave comentadas anteriormente. Au´n as´ı, este no ser´ıa el mejor
individuo que se podr´ıa obtener con estas funciones de fitness ya que, a pesar
de que la primera y la segunda pista cumplen tambie´n los requisitos de los
patrones secundarios, no lo hace la tercera, que no concuerda con el compa´s
compatible x/2.
Como se ha comentado a lo largo de todo el documento, estos hechos
no siempre tienen que ser considerados como negativos a pesar de que im-
pidan alcanzar el fitness ma´ximo, ya que la variacio´n tambie´n puede ser
positiva en el a´mbito musical, creando composiciones ma´s originales y no
tan estrictamente cen˜idas en su totalidad a las reglas marcadas.
Prueba 2 (P=3, N=100, C=2/4, M=0,01)
Se vuelve a utilizar la configuracio´n anterior pero cambiando la mutacio´n,
que toma un valor cero para, de esta forma, seguir comprobando el modo
en que este valor afecta al conjunto de los resultados obtenidos. El siguiente
gra´fico se encarga de mostrarlos:
Figura 6.28: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios y ritmo
en prueba 2
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Si se compara la figura 6.28 con la que se comento´ en la prueba ante-
rior (figura 6.25), se puede observar como siguen una l´ınea muy similar. La
evolucio´n es ma´s lenta pero, en promedio, llega a alcanzar un valor ma´s
alto al que se obtuvo sin mutacio´n. Este hecho no se hab´ıa producido en
ninguno de los experimentos anteriores, donde las ejecuciones sin mutacio´n
eran claramente superiores. Este cambio se debe a que al ir aumentando los
factores que se tienen en cuenta a la hora de evaluar los individuos, empieza
a perder algo de peso el compa´s obtenido en un principio en favor del res-
to de para´metros evaluables. De esta forma puede resultar que la mutacio´n
comience a ser ma´s necesaria a partir de ahora, influyendo menos en la ”des-
truccio´n” de los patrones creados por el cruce y evitando el estancamiento
en ma´ximos locales que afectan a las poblaciones carentes de mutacio´n. Para
comprobar esta situacio´n se estudiara´n el resto de pruebas de esta seccio´n
y de las siguientes con el fin de establecer unas conclusiones ma´s precisas y
basadas en la experiencia.
Prueba 3 (P=3, N=100, C=4/4, M=0)
La siguiente prueba es una de las esta´ndar comentadas anteriormente
y consiste en cambiar el compa´s a un 4/4 y volver a mutacio´n nula para
comprobar como se adapta el sistema a diversas configuraciones:
Figura 6.29: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios y ritmo
en prueba 3
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Se observa en la figura 6.29 como los resultados continu´an de la misma
manera que antes. La evolucio´n con mutacio´n nula es muy ra´pida y adema´s
consigue resultados muy buenos que, en este caso, superan a los conseguidos
en la primera prueba empleando un compa´s 2/4. ¿Por que´ actu´a mejor con
este tipo de compa´s?
La solucio´n se debe a dos motivos. El primero de ellos es que los patrones
que se esta´n buscando poseen longitud 4, al igual que lo que ahora es el valor
del primer nu´mero del compa´s. Esto hace que sea algo ma´s sencillo para el
sistema encontrar patrones que adema´s cumplan el requisito de que el golpe
del ritmo se produzca al inicio del compa´s. La segunda razo´n, y la ma´s
poderosa, responde a que al ser el primer nu´mero del compa´s mayor en
este caso que en la prueba 1, hay menos posiciones que comprobar y, por
tanto, menos posiciones del array de notas que deben cumplir este requisito,
resultando ma´s fa´cil satisfacer la condicio´n alcanzando valores de fitness ma´s
altos.
En pruebas sucesivas se intentara´n comprobar estos datos con experi-
mentos adicionales y complementarios.
Prueba 4 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0)
Para esta prueba seguimos con la bater´ıa de pruebas establecida y se
vuelve a aumentar considerablemente el nu´mero de notas que posee cada
pista (hasta 1000) para as´ı comprobar como responde el sistema ante esta
modificacio´n.
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Figura 6.30: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios y ritmo
en prueba 4
Como muestra la figura 6.30, los resultados siguen siendo estables y si-
guen sin apreciarse cambios significativos en la evolucio´n de la poblacio´n
aumentando el nu´mero de notas por pista, siempre manteniendo la muta-
cio´n en 0. El valor promedio alcanzado es pra´cticamente igual al conseguido
con la misma configuracio´n y 100 pistas por nota, lo que demuestra esa
independencia del nu´mero de notas a la hora de obtener buenos resultados.
Prueba 5 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0,01)
Para estudiar ma´s a fondo las consecuencias de la introduccio´n de valores
pequen˜os de mutacio´n, se ha decidido repetir la prueba 5 realizada tambie´n
para la funcio´n de fitness anterior. Esta configuracio´n se corresponde con 3
pistas, 1000 notas por pista y mutacio´n de 0,01 %. Con ello se podra´ com-
probar si el hecho de que haya funcionado mejor con ese valor de mutacio´n
que con 0 para una longitud de 100 notas se puede hacer extensible a todos
los casos en esta funcio´n de fitness.
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Figura 6.31: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios y ritmo
en prueba 5
Se comprueba observando la figura 6.31 como al aumentar el nu´mero de
notas, el uso de la mutacio´n empeora los resultados obtenidos. Au´n as´ı, estos
son un 20 % mejores que los conseguidos con la funcio´n de fitness anterior,
lo que no deja duda a que algo s´ı que ha cambiado, a pesar de que no sean
resultados aceptables para los objetivos planteados. Se seguira´ estudiando la
evolucio´n de esta configuracio´n en las pruebas por venir con el fin de seguir
de cerca los cambios que puedan producirse.
Prueba 6 (P=3, N=100, C=2/2, M=0)
Las pruebas anteriores dejaron preguntas en el aire que pretenden obte-
ner respuesta mediante esta prueba adicional. La prueba 3 arrojo´ resultados
mejores desde el punto de vista del fitness que los obtenidos en la prueba
1. La u´nica diferencia en la configuracio´n de ambas es el compa´s. Entonces
se dio´ una explicacio´n a esa diferencia, pero se propone esta prueba para
corroborar lo detallado en ese punto.
La configuracio´n de la prueba consistira´ en individuos de 3 pistas cada
uno, con 100 notas por pista y un compa´s de 2/2. Con ello se probara´ si
la diferencia extra´ıda en la prueba anterior se debe a la coincidencia entre
la longitud del patro´n y el primer nu´mero del compa´s o al hecho de que a
mayor valor del primer nu´mero del compa´s, menores son las comprobaciones
y ma´s fa´cil el cumplimiento del requisito del ritmo.
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La figura 6.32 explicara´ lo ocurrido:
Figura 6.32: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios y ritmo
en prueba 6
Observando la figura 6.32 se comprueba como los resultados obtenidos se
encuentran, en promedio, a medio camino de las situaciones anteriores que
se intentan esclarecer. Este hecho hace que no se pueda concluir de forma
precisa en la razo´n exacta de por que´ el sistema responde mejor ante un
compa´s 4/4 que ante un 2/4, pero s´ı se intuye que los motivos que llevan
a esa situacio´n se deben ma´s a motivos de sencillez a la hora de alcanzar
valores ma´ximos que a combinaciones de compases concretos.
Todo ello refleja que los pesos que se lo otorga a cada valor de fitness
influyen en mayor medida. De este modo si al patro´n primario se le da un
valor de 100 cada vez que se repite y un valor de 50 cada vez que se cumple
la regla del primer nu´mero del compa´s, se obtendra´n valores muy diferentes
en funcio´n del tipo de compa´s empleado. En un 2/2 y en un 4/4 es ma´s fa´cil
encontrar patrones que cumplan ambas partes por tener la misma longitud.
Sin embargo en un 2/4, pueden entrar en conflicto los pesos de una y otra
funcio´n de fitness, lo que puede generar, en promedio, peores individuos.
Conclusiones
Los resultados extra´ıdos de todas las pruebas anteriores han resultado ser
muy positivos. Los individuos resultantes cumplen en un alto porcentaje los
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objetivos perseguidos an˜adiendo la nueva funcio´n de fitness a las anteriores
y continu´an generando ritmos adecuados y que cumplen con lo esperado.
Un factor que vuelve a ser interesante es que los valores otorgados a cada
tipo de fitness permiten muy diferentes combinaciones en los valores de las
pistas, lo que favorece la diversidad y la obtencio´n de soluciones diferentes
en cada caso. Con ello tambie´n queda claro que otorgando puntuaciones
diferentes se obtendr´ıan individuos adaptados a cada situacio´n, por tanto,
debe ser le usuario el que priorice las caracter´ısticas musicales que desee.
La tabla 6.5 resume los resultados obtenidos en las pruebas de esta fun-
cio´n de fitness:
Cuadro 6.5: Resultados pruebas de fitness patrones principales, secundarios
y ritmo
Si se compara el porcentaje obtenido en el conjunto de pruebas de las
dos funciones de fitness probadas hasta el momento se puede comprobar
como en este caso, prestando ma´s atencio´n al promedio, se encuentran algo
por debajo de los anteriores. La explicacio´n de este suceso viene dada por
el aumento de las restricciones que tiene en cuenta el sistema a la hora de
evolucionar la poblacio´n de individuos. A medida que estas restricciones o
variables aumenten en el sistema para aumentar la calidad y complejidad de
los ritmos generados, aumentara´ tambie´n la dificultad a la hora de obtener
valores del fitness cercanos al 100 %.
Au´n as´ı, los individuos resultantes son correctos y se cin˜en a los patrones
deseados, resultando en piezas con ritmo marcado y con el orden que se
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requiere. Con todo, se llegan a alcanzar valores del fitness superiores al
99 % a pesar de que superado un cierto umbral en el valor del fitness, los
individuos generados se corresponden con canciones muy va´lidas y no es
necesario tomar valores tan altos.
Las siguientes secciones seguira´n an˜adiendo complejidad y factores eva-
luables a las canciones generadas y se continuara´ estudiando el efecto que
tiene cada uno de ellos sobre el total de la poblacio´n.
6.2.3. Fitness vertical
En este apartado aparecen las diversas pruebas realizadas empleando to-
das las funciones de fitness anteriores e incorporando la funcio´n de fitness
que comprueba las pistas en vertical. El fitness vertical se encarga de com-
probar que no se produzca gran acumulacio´n de sonidos a la vez durante la
reproduccio´n de la cancio´n excepto en las posiciones donde se debe marcar
el ritmo, controlado por la funcio´n de fitness explicada en la seccio´n anterior.
El nu´mero de sonidos que pueden sonar de manera simulta´nea en la cancio´n
vendra´ determinado por el nu´mero de pistas.
Los resultados que se reflejara´n a continuacio´n han sido obtenidos em-
pleando las mismas puntuaciones para los casos anteriores; 100 para patrones
principales, 1 para patrones secundarios y 50 para cada vez que se produz-
ca el golpe del ritmo en el momento adecuado, y adema´s se incorpora una
puntuacio´n positiva de 10 por cada posicio´n en la que se cumpla que se
reproducen la cantidad de sonidos adecuados y de -10 por cada posicio´n en
la que se reproduzcan ma´s de los permitidos.
Con estos valores se da a cada factor un peso espec´ıfico dentro de la
cancio´n y los resultados sera´n consecuentes con los valores otorgados.
Sin ma´s dilacio´n, se detallan las diferentes pruebas realizadas y los re-
sultados asociados a ellas.
Prueba 1 (P=3, N=100, C=2/4, M=0)
Se ejecuta nuevamente la primera de las pruebas establecidas cuya con-
figuracio´n se compone de 3 pistas de 100 notas cada una, con un compa´s de
2/4 y una mutacio´n igual a 0.
Experimentacio´n 126
Figura 6.33: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo y
vertical en prueba 1
Se comprueba empleando la figura 6.33 como a pesar de que la compleji-
dad va aumentando a medida que se avanza en las pruebas, el sistema sigue
respondiendo de manera adecuada, evolucionando la poblacio´n de forma
positiva y encontrando individuos que satisfacen los criterios deseados.
Las figuras 6.34 y 6.35 muestran dos de los individuos generados tras
la evolucio´n del sistema a modo de ejemplo. As´ı se podra´n observar las
diferencias existentes con respecto a las funciones de fitness anteriores y el
cumplimiento de los requisitos ya comentados:
Figura 6.34: Ejemplo 1, individuo obtenido en prueba 1
Las flechas situadas marcan las posiciones en las que se debe marcar el
ritmo en un compa´s 2/4. A simple vista en la figura 6.34 se observa como
en las posiciones donde no se marca el ritmo nunca aparecen ma´s de dos
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notas sonando a la vez (las correspondientes al valor umbral establecido),
mientras que en las posiciones donde existe el golpe de ritmo s´ı puede darse
esta situacio´n, aunque como se ve, no es obligatorio que todas las pistas
reproduzcan un sonido en ese instante.
Figura 6.35: Ejemplo 2, individuo obtenido en prueba 1
En este ejemplo representado por la figura 6.35 ocurre lo mismo que en el
caso anterior, pero en este s´ı que en el golpe de compa´s se produce un sonido
siempre en cada pista. En el resto de instantes u´nicamente suenan una o dos
notas de forma simulta´nea, lo que se encuentra dentro de los permitido por
el sistema.
Estos ejemplos ilustran la posibilidad del sistema de seguir an˜adiendo
aspectos musicales a los ritmos sin afectar por ello al rendimiento o a la
diversidad de las soluciones generadas. Ambos factores son de vital impor-
tancia y permiten que el sistema pueda seguirse desarrollando y aspirando
cada vez a mayores cotas.
Prueba 2 (P=3, N=100, C=2/4, M=0,01)
Se realiza esta prueba con la configuracio´n igual a la anterior pero intro-
duciendo un factor de mutacio´n del 0,01 %:
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Figura 6.36: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo y
vertical en prueba 2
Como muestra la figura 6.36, los resultados alcanzados son muy similares
a los del caso anterior. Se confirma una vez ma´s el hecho de que con valores
bajos de nu´mero de notas la mutacio´n funciona correctamente mientras que
para valores ma´s elevados resulta altamente perjudicial. Otra caracter´ıstica
que permanece constante es que el tiempo que se tarda en alcanzar esos va-
lores es claramente superior al precisado por el sistema empleando mutacio´n
cero, aspecto a tener en cuenta para futuros desarrollos.
Los individuos generados tambie´n permanecen en la misma l´ınea de los
mostrados para la prueba anterior.
Prueba 3 (P=3, N=100, C=4/4, M=0)
Se retorna a las pruebas con mutacio´n nula y se altera el tipo de compa´s,
pasando a un 4/4 para observar que el sistema continu´a adapta´ndose de
manera correcta a las diversas configuraciones propuestas. La figura 6.37
refleja esta situacio´n:
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Figura 6.37: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo y
vertical en prueba 3
Como ocurrio´ en los resultados extra´ıdos de la funcio´n de fitness ante-
rior, el valor promedio de los individuos alcanzado por esta configuracio´n
esta´ algo por encima del obtenido en la prueba 1. Las razones de esta situa-
cio´n continu´an siendo las mismas, ya que la inclusio´n de esta nueva funcio´n
de fitness no entra en conflicto con lo comentado para la funcio´n de fitness
anterior.
La figura 6.38 representa un individuo generado empleando esta confi-
guracio´n:
Figura 6.38: Ejemplo individuo obtenido en prueba 3
Se ve en la figura 6.38 como en este caso existen menos lugares donde
se debe marcar el compa´s al ser cada cuatro posiciones en lugar de cada
dos como ocurr´ıa en la prueba anterior. Tambie´n se comprueba como sigue
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cumplie´ndose lo que la funcio´n de fitness aporta y salvo en esas posiciones,
nunca coinciden ma´s de dos notas en un mismo momento. An˜adiendo la
funcio´n de fitness vertical el sistema sigue creando ritmos adaptados a las
configuraciones deseadas.
Prueba 4 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0)
Como u´ltima prueba para esta funcio´n de fitness, se incrementa el nu´me-
ro de notas por pista hasta las 1000 y se observa la evolucio´n de la poblacio´n
guiada por el sistema:
Figura 6.39: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo y
vertical en prueba 4
La figura 6.39 refleja que los resultados siguen siendo positivos y se alcan-
zan individuos con fitness muy elevados. A pesar de esto, el valor promedio
obtenido se encuentra algo por debajo de los obtenidos en experimentos an-
teriores. Es ahora el primer momento en el que este valor se ve afectado en
mayor grado con el aumento del nu´mero de notas por pista y se debe a que
al aumentar las restricciones y los lugares donde se deben reproducir estas
restricciones, le resulta ma´s dif´ıcil al sistema satisfacerlas todas y en todos
los lugares.
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Conclusiones
Los nu´mero conseguidos con este conjunto de pruebas continu´an con
la to´nica anterior y arrojan resultados muy positivos y esperanzadores. La
poblacio´n evoluciona de forma adecuada a las restricciones impuestas por
las funciones de fitness y se generan cada vez individuos ma´s complejos y
configurables, adaptados a las caracter´ısticas concretas de cada caso.
La variabilidad en las soluciones se sigue haciendo patente y las combina-
ciones que se pueden obtener son elevadas y variadas. Algo que comienza a
notarse es que los individuos de la poblacio´n se parecen mucho entre s´ı a me-
dida que avanzan las generaciones, pero es un hecho que no supone ningu´n
problema para la versio´n automa´tica del sistema y que ha sido variado, como
ya se ha comentado, para la versio´n interactiva.
Otro factor que vuelve a hacerse notar, de forma esperada y deseada, es
que las puntuaciones otorgadas a cada tipo de fitness condicionara´n de una
manera enorme la evolucio´n y, por consiguiente, los individuos resultantes,
permitiendo au´n ma´s variabilidad condicionada por los gustos del usuario o
por el tipo de ritmo que se desee conseguir en cada momento.
Como viene siendo habitual, se muestra a continuacio´n una tabla resu-
men de los valores nume´ricos obtenidos en las pruebas seleccionadas:
Cuadro 6.6: Resultados pruebas de fitness patrones principales, secundarios,
ritmo y vertical
Se observa en la tabla 6.6 como los datos obtenidos no difieren demasiado
de los de las funciones de fitness comentadas con anterioridad. Destaca el
leve descenso del promedio alcanzado en la prueba 4. La explicacio´n de ese
descenso viene por el aumento en la complejidad de las individuos generados,
que hacen ma´s dificultoso para el sistema lograr ritmos que cumplan todos
y cada uno de los puntos de manera exacta.
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A pesar de eso, reiterar que el no alcanzar porcentajes cercanos al 100 %
no tiene porque indicar que los individuos sean incorrectos. Los ritmos que
se han generado siempre son aceptables y cumplen en su gran mayor´ıa los
requisitos, pero teniendo variedad en las puntuaciones otorgadas y permi-
tiendo cierta originalidad y variabilidad en los resultados, se hace en oca-
siones imposible obtener puntuaciones cercanas a la perfeccio´n, aunque las
composiciones suenen correctamente.
En la seccio´n siguiente se comentara´ la u´ltima funcio´n de fitness imple-
mentada y que se corresponde con aquella que regira´ el funcionamiento de
las pistas con un sonido correspondiente al instrumento del bajo.
6.2.4. Fitness orientado al bajo
Esta seccio´n dara´ cabida a las diferentes pruebas realizadas an˜adiendo
esta funcio´n de fitness a las ya relatadas con anterioridad. Esta funcio´n
se aplica u´nicamente a aquellas pistas en las que se reproduzca un sonido
correspondiente al bajo y su funcionamiento consiste en seguir al bombo o
en caso de que no exista un bombo en la composicio´n, a una de las pistas
que reproduzcan sonidos de la bater´ıa. Esta regla viene creada de esta forma
debido a que el sonido del bajo suele acompan˜ar al bombo de la bater´ıa de
manera que se reproduzcan simulta´neamente.
Por tanto esta funcio´n de fitness valorara´ como positivo el hecho de que
al producirse un sonido del bombo, se produzca tambie´n un sonido de bajo.
La puntuacio´n que se ha otorgado a este fitness es de 20 por cada posicio´n
del array de notas que satisfaga este requisito. No habra´ penalizacio´n para
aquellas posiciones que no lo cumplan. El resto de puntuaciones continuara´n
como hasta ahora.
Se ha pensado adecuado este valor debido a que debe representar un peso
importante en el proceso creativo, pero no debe de convertirse en un factor
determinante para la propia creacio´n de la composicio´n, dejando tambie´n
cierta libertad a los resultados generados y que ambas pistas no sean siempre
exactamente iguales, dando lugar a fragmentos de cancio´n en que ambos
puedan tocar separados y produzcan combinaciones algo ma´s creativas.
Una vez explicados los detalles correspondientes a la nueva funcio´n de
fitness introducida, se reflejan los resultados obtenidos tras la ejecucio´n del
conjunto de pruebas seleccionado.
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Prueba 1 (P=3, N=100, C=2/4, M=0)
Se ejecuta el sistema con la primera de las configuraciones establecidas
compuesta por 3 pistas de 100 notas cada una, con compa´s de 2/4 y un valor
de mutacio´n nulo.
Figura 6.40: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo,
vertical y bajo en prueba 1
Los resultados obtenidos y recogidos en la figura 6.40 son tan positi-
vos como los estudiados a lo largo de las pruebas anteriores. La evolucio´n
continu´a siendo muy ra´pida. Se consiguen individuos cercanos al 100 % del
fitness. Estos resultados concuerdan con los esperado, ya que esta nueva
funcio´n no an˜ade excesiva complejidad al sistema.
Las figuras 6.41 y 6.42 muestran dos de los individuos generados tras la
evolucio´n de la poblacio´n empleando esta funcio´n de fitness:
Figura 6.41: Ejemplo 1, individuo obtenido en prueba 1
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Este primer ejemplo muestra una situacio´n en la que el bajo u´nicamente
sigue al bombo en la mitad de las posiciones, pero sin embargo sigue siempre
el mismo patro´n. Se observa claramente como para este caso ha pesado ma´s
el seguir los patrones que el propio movimiento del bombo. El siguiente
ejemplo muestra un resultado diferente:
Figura 6.42: Ejemplo 2, individuo obtenido en prueba 1
Para el caso de la figura 6.42 el bajo sigue exactamente el patro´n marcado
por el bombo. Adema´s el patro´n seleccionado es el que otorga un fitness
ma´ximo al cumplir todas las caracter´ısticas que definen las funciones de
fitness. Independientemente de esto, es claro el hecho de que el sistema
continu´a adapta´ndose a los cambios y adecuando los resultados generados a
cada configuracio´n y situacio´n concreta.
Las siguientes pruebas proporcionara´n informacio´n adicional sobre la
nueva funcio´n de fitness incluida.
Prueba 2 (P=3, N=100, C=2/4, M=0,01)
A continuacio´n se ejecutara´ la segunda prueba esta´ndar que mantiene la
configuracio´n de la prueba anterior pero el valor de la mutacio´n cambia a
0,01. La figura 6.43 refleja los resultados obtenidos por esta configuracio´n:
Experimentacio´n 135
Figura 6.43: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo,
vertical y bajo en prueba 2
Como se puede observar en la figura 6.43, los resultados obtenidos son
muy similares a los de la prueba anterior, lo que indica que la mutacio´n sigue
sin perjudicar al sistema para estos valores de nu´mero de notas. En este caso
incluso podr´ıa ser ma´s lo´gico obtener mejores resultados que sin mutacio´n
debido a que al valorarse de forma positiva que el bajo siga al bombo y, por
tanto, derive en dos pistas iguales, la mutacio´n puede resultar beneficiosa
para encontrar esos valores donde coincida con el bombo y as´ı localice el
patro´n que debe seguir ma´s fa´cilmente.
Prueba 3 (P=3, N=100, C=4/4, M=0)
La prueba 3 modifica la configuracio´n anterior estableciendo un nuevo
tipo de compa´s. El compa´s utilizado sera´ el 4/4. Tambie´n se vuelve a un
valor nulo de mutacio´n. La figura 6.44 muestra la evolucio´n de la poblacio´n
con los para´metros comentados:
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Figura 6.44: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo,
vertical y bajo en prueba 3
Los resultados extra´ıdos de las pruebas y recogidos en la figura 6.44
muestran porcentajes muy parecidos a los de las pruebas anteriores. Para
este caso parece que el compa´s no afecta de una forma tan clara como ocurr´ıa
para las funciones de fitness estudiadas en el apartado anterior. Esto puede
ser debido a que el peso adquirido por la funcio´n de fitness del bajo, hace
que se atenu´en las diferencias que exist´ıan en el pasado.
Prueba 4 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0)
Esta prueba ejecutara´ la misma configuracio´n que la prueba 1 pero au-
mentando de forma importante el nu´mero de notas que poseera´ cada pista
con el fin de comprobar si el sistema continu´a con la capacidad de realizar
sus tareas de manera adecuada y adaptarse a la situacio´n. El nu´mero de
notas por pista sera´ de 1000. Los resultados se muestran en la figura 6.45:
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Figura 6.45: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo,
vertical y bajo en prueba 4
Es sencillo comprobar que los resultados obtenidos son ide´nticos a los ex-
tra´ıdos con un nu´mero menor de notas. Esto viene a confirmar la adaptacio´n
del sistema para este tipo de condiciones y a que a pesar de incorporar cada
vez mayor complejidad y variables de ca´lculo, sigue respondiendo de forma
positiva y evolucionando los individuos hasta conseguir que se consoliden
como va´lidos para ese entorno.
Prueba 5 (P=3, N=1000, C=2/4, M=0,01)
La u´ltima prueba que se realizara´ tiene como objetivo el analizar el
efecto de la mutacio´n sobre el conjunto de todas las funciones de fitness
desarrolladas. Para ello, se continu´a con un valor de 1000 notas por pista y
se actualiza la mutacio´n a un valor de 0,01 % del total de la poblacio´n. La
figura 6.46 muestra los resultados obtenidos por el sistema:
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Figura 6.46: Evolucio´n poblacio´n con fitness principal, secundarios, ritmo,
vertical y bajo en prueba 5
Se comprueba en la figura 6.46 como a pesar de las diversas configura-
ciones probadas a lo largo de este cap´ıtulo, para valores elevados de notas,
la existencia de la mutacio´n es altamente perjudicial. Por esta razo´n se re-
comienda adaptar los valores de la misma a las circunstancias concretas
de la ejecucio´n con el objetivo de optimizar los resultados. El conjunto de
experimentos detallado aqu´ı puede servir de gu´ıa para orientar los valores.
Conclusiones
Los resultados obtenidos con el conjunto de los experimentos realizados
continu´an siendo muy positivos. Las poblaciones evolucionan segu´n lo pre-
visto y se consiguen soluciones diversas y adecuadas en cada caso, teniendo
siempre en cuenta las diversas restricciones impuestas por las funciones de
fitness.
La variabilidad de las soluciones continu´a siendo elevada y es uno de los
factores cr´ıticos para el sistema y requisito inamovible. La diversidad de los
individuos generados es uno de los pilares ba´sicos sobre los que se asienta el
sistema para poder crear composiciones distinguibles, agradables al o´ıdo e
incluso capaces de inspirar melod´ıas ma´s complejas.
En relacio´n a esto y observando los individuos generados en cada una de
las pruebas realizadas, se observa que el hecho de restringir de esta manera
que una pista sea igual a otra hace perder ese cara´cter variado y en un
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principio aleatorio del sistema. Adema´s de este problema, se une el hecho
de que una pista so´lo reproduce una nota y el hecho de que siempre suene
la misma nota del bajo con el bombo puede resultar repetitivo o mono´tono.
Por ello, tras ejecutar las pruebas y obtener los resultados se ha decidido
prescindir de esta funcio´n de fitness para composiciones posteriores, aunque
dejando el camino abierto para posibles desarrollos futuros que solventen los
problemas planteados y otorguen la diversidad y calidad deseados.
La tabla 6.7 muestra los resultados extra´ıdos de cada uno de los experi-
mentos detallados con anterioridad:
Cuadro 6.7: Resultados pruebas de fitness patrones principales, secundarios,
ritmo, vertical y bajo
Como se puede comprobar en la tabla 6.7, todos los valores continu´an
movie´ndose en torno a los mismos porcentajes que en casos anteriores, sien-
do en general muy positivos y abarcando un abanico muy amplio en las
soluciones que van desde el mı´nimo al ma´ximo.
Llama la atencio´n sin embargo la diferencia existente entre los valores
mı´nimos obtenidos en las pruebas. Para la prueba 2 es muy probable que
la subida del valor mı´nimo con respecto a los otros se deba al efecto de la
mutacio´n a la hora de encontrar una pista igual a la del bombo, que haga
variar los patrones obtenidos mediante el cruce y se pueda adaptar mejor a
esa pista. En el caso de la prueba 3 podr´ıa ocurrir justo el caso contrario.
Al ser un compa´s de mayor longitud y no existir mutacio´n, le resulta mucho
ma´s complicado adaptarse a la pista correspondiente al bombo empleando
so´lo el cruce por compa´s. El caso de la prueba 1 se situ´a en medio debido
a que la longitud del compa´s no es tan larga como en la prueba 3, pero
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no posee el pequen˜o porcentaje de mutacio´n que facilita la situacio´n en la
prueba 2.
Como conclusio´n final destacar la calidad de los individuos generados, a
gran adaptacio´n del sistema a diversas configuraciones o entornos, la rapidez
con que se obtienen resultados positivos y sobre todo la gran variedad en
las soluciones generadas, que hacen del sistema una opcio´n factible para
componer ritmos ordenados de manera automa´tica.
6.3. Sistema de creacio´n interactivo
Como se ha comentado anteriormente, las pruebas para la versio´n in-
teractiva del sistema resultan inviables. Los motivos de esta conclusio´n es
que el objetivo de la versio´n interactiva del sistema es que el usuario diri-
ja la evolucio´n del mismo en relacio´n a sus gustos personales o al tipo de
composicio´n que quiera conseguir en cada caso.
Por tanto, esa subjetividad que envuelve los resultados hace que las
composiciones que puedan resultar agradables para unos, puedan ser poco
interesantes para otros.
Cap´ıtulo 7
Conclusiones
La mu´sica, como todo arte, lleva asociado una gran carga de complejidad
y subjetividad. Existen numerosas variables y variaciones que pueden hacer
que un mismo conjunto de sonidos produzca sensaciones muy diferentes. Sin
embargo, una composicio´n compleja no tiene por que´ ser mejor que una ma´s
sencilla. Prueba de ello es el tema de Coldplay ”Viva la vida”, gran e´xito
a nivel mundial cuya melod´ıa consiste en la repeticio´n de u´nicamente tres
acordes. Con esta reflexio´n se pretende dar idea de esa complejidad impl´ıcita
en la mu´sica y de la subjetividad que acompan˜a a cada uno de sus aspectos.
Con este proyecto se ha afrontado la composicio´n musical de una ”re-
ducida” parte del conjunto de las posibilidades que ofrece la mu´sica, desde
una perspectiva diferente a la convencional. La utilizacio´n de la Inteligencia
Artificial y ma´s concretamente de la computacio´n evolutiva es un hecho que
se ha venido produciendo desde los u´ltimos an˜os, pero este proyecto presen-
ta diferencias notables con los existentes hasta la fecha. Para empezar es el
primer sistema existente cuyos sonidos son del tipo ”.wav” con las dificulta-
des que eso conlleva. Adema´s el planteamiento del problema y las versiones
interactiva y automa´tica del sistema suponen tambie´n una l´ınea algo sepa-
rada de lo previamente desarrollado. Todos estos detalles inyectan un valor
an˜adido a los resultados, pues no existe base alguna sobre la que compararlos
y supone el inicio de una vertiente no explorada hasta el momento.
Los primeros pasos en el disen˜o y desarrollo del sistema fueron complica-
dos. Las dificultades tecnolo´gicas encontradas desde el comienzo ralentizaron
el proceso. Las escasas opciones de disen˜o e implementacio´n y la compleji-
dad de cada una de ellas, hicieron de los estudios preliminares un camino
tedioso en el que se tuvieron que explorar y experimentar cada una de las
tecnolog´ıas con el fin de conocer exactamente las prestaciones que ofrec´ıan
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as´ı como comprobar cual de ellas se adaptaba mejor para lograr los objetivos
planteados.
Tras esta incursio´n en las tecnolog´ıas existentes para manejar sonidos,
se tomo´ la decisio´n que hoy se sigue considerando como la ma´s acertada
y se realizo´ el disen˜o del sistema sin perder nunca de vista aquello que se
quer´ıa alcanzar. Entonces surgieron las dos vertientes o versiones del sistema:
la automa´tica y la interactiva. La primera de ellas pretend´ıa generar de
manera ra´pida y eficaz, bases r´ıtmicas que se adecuaran a unas pautas sin
ma´s interaccio´n con el usuario que seleccionar unas pocas caracter´ısticas que
deb´ıa cumplir la composicio´n generada. La segunda iba un paso ma´s alla´ y
propon´ıa al usuario una serie de composiciones para que e´ste eligiese cua´l de
ellas eran ma´s de su agrado, de forma que el sistema pudiese evolucionar las
canciones en ese sentido. Al hilo de estas dos versiones surgio´ tambie´n una
tercera que ejercer´ıa de reproductor de canciones que previamente hab´ıan
sido guardadas. Para poder navegar entre las diferentes opciones propuestas,
se desarrollo´ un interfaz sencillo que ayudar´ıa al usuario a manejar el sistema
de una forma fa´cil y co´moda.
El desarrollo del algoritmo gene´tico y de las diversas funciones de fitness
otorgaron al sistema la capacidad de mejorar progresivamente las composi-
ciones generadas. Esta fase fue la ma´s ”creativa” e interesante debido a la
gran cantidad de posibilidades que se ofrec´ıan. Se pretend´ıa proporcionar la
suficiente informacio´n al sistema como para crear bases r´ıtmicas va´lidas y
con sentido, sin que por ello se limitase en exceso la variedad de las compo-
siciones generadas.
Todos los experimentos realizados comenzaron empleando u´nicamente
sonidos de bater´ıa para, posteriormente, aumentar las posibilidades inclu-
yendo tambie´n el bajo. Su eleccio´n se debio´ a su afinidad con los sonidos de
bater´ıa y a que su uso conjunto esta´ ampliamente implantado en la mu´sica.
A partir de ese momento se desarrollo´ la funcio´n de fitness para el bajo que,
como se comento´ en anteriormente, fue eliminada por restringir demasiado
las soluciones y eliminar parte del cara´cter aleatorio y creativo del sistema.
Es importante destacar el valor de todos y cada uno de los para´metros
que componen el sistema ya que todos influyen en mayor o menor medida
en las composiciones generadas. La duracio´n de la cancio´n, el compa´s, los
instrumentos, los pesos de cada funcio´n de fitness... son determinantes para
que una poblacio´n evolucione en un sentido u otro.
Los resultados obtenidos para todas las versiones del sistema han sido
ma´s que satisfactorios. Los diversos y numerosos experimentos realizados
han permitido estudiar ampliamente las posibilidades del sistema as´ı como
confirmar el buen funcionamiento del mismo. Se han cumplido, por tanto, los
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objetivos marcados desde el inicio y las salidas generadas permiten observar
las diferencias existentes entre las diferentes configuraciones aplicadas. Las
bases r´ıtmicas originadas son muy variadas y se obtienen desde ritmos cla´si-
cos que podr´ıan servir como base para una cancio´n pop hasta otras que con
un acompan˜amiento vocal podr´ıan escucharse en cualquier discoteca. Esto
otorga unas posibilidades enormes en muchos sentidos y es un campo que
debe seguir explora´ndose para poder alcanzar objetivos cada vez mayores.
Como conclusio´n final y opinio´n personal del autor decir que aunque el
desarrollo de este proyecto ha sido largo y complicado, los resultados obte-
nidos y, sobre todo, las conclusiones, innovaciones y l´ıneas de investigacio´n
que se han establecido con este sistema, han merecido el esfuerzo invertido
y las intensas horas de trabajo dedicadas. Se puede concluir por tanto, que
este sistema posee un gran valor que se encuentra ligado a los resultados
que genera, pero tambie´n ı´ntimamente relacionado con la labor experimen-
tal y de investigacio´n que ha supuesto, indicando nuevos caminos por los
que avanzar en este campo y que ojala´ puedan seguir siendo explorados en
un futuro cercano.
Cap´ıtulo 8
L´ıneas futuras
Como se ha comentado en varios puntos a lo largo de este documento,
este proyecto deja varias l´ıneas de investigacio´n abiertas para el futuro. Estas
l´ıneas pueden ir encaminadas tanto a la mejora de las diversas variaciones
del algoritmo presentado, como a an˜adir funcionalidades y explorar nuevos
campos de creacio´n musical.
Dentro de estas posibilidades se presentan las siguientes l´ıneas de trabajo:
El mundo de la mu´sica ofrece un nu´mero de posibilidades casi ilimita-
do, por lo que ser´ıa posible definir ma´s funciones de fitness que tratasen
de alcanzar los objetivos centra´ndose en otros aspectos, al margen de
los presentados en este proyecto.
An˜adir diferentes tipos de cruce o mutacio´n y probar las combinaciones
entre ambos para tratar de mejorar los resultados obtenidos.
Otorgar la posibilidad de seleccionar un sonido concreto para una pis-
ta, dando la opcio´n al usuario de escuchar el sonido previamente y
poder as´ı buscar un resultado de la composicio´n ma´s ajustado a lo que
se desea aunque perdiendo la originalidad y aleatoriedad perseguidas
por este proyecto.
Incorporar la funcionalidad ya mencionada de an˜adir efectos musicales
a las notas. De este modo se consigue un abanico muy amplio de
timbres que permiten jugar con las diversas posibilidades que ofrece el
sonido.
Crear un interfaz de usuario ma´s amigable y vistoso, sin que por ello
deje de un lado la sencillez y la facilidad de uso de la actual.
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Incorporar estilos musicales, es decir, la posibilidad de que en funcio´n
del estilo musical que desee el usuario, se realicen composiciones que
se adapten al estilo en cuestio´n.
Posibilidad de que el usuario incorpore su propia biblioteca de sonidos.
Exportar las composiciones generadas a otros formatos de sonido, co-
mo por ejemplo mp3.
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